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Introducción 1

O. INTRODUCCIÓN

Todoprocesodemedición(procesomedianteel cualsecuantificaunamagnitud)está

amenazadopor diversasfuentesde error, derivadastanto de las limitacionesdel

instrumentodemedida,comode la naturalezade la magnitudamedir. Si sepiensa,

por ejemplo, en la medida de una masamedianteuna balanzade precisión,el

procesciconsisteencolocarla masaproblemaenuno de los platillos de la balanzay

unasmasasconocidasen el otro, hastaconseguirqueel fiel de la mismaseequilibre.

Incluso en estecaso tansencillo,existensiempredos posiblesfuentesde error:

ía La masaes una magnitudcontinua’, sin embargoel conjunto de masas

conocidasqueseusacomoreferencia(las pesas)esnecesariamentediscreto.En una

medición,por tanto, no seobtendrála verdaderamasasino un valor máso menos

próximo a ella., formado por la ~nmade las masasdel subconjuntode pesasque

mejor equilibre el fiel. La aproximaciónqueseconsigaestálimitada p~r la pesamás

pequeñade que se dispongay, evidentemente,hay un límite para la masamás

pequeñadisponible,establecidosobre todopor la sensibilidaddel mecanismode la

balanzaparaapreciardiferenciasentrelas mismas.A estamasamáspequeñasele

denominaprecisióny al errorasociadoa la mismafalta de precisión.Es decir,si la pesa

máspequeñaesde 5 mg, la precisiónde la balanzaesde 5 mg y existirá un error

máximopor falta deprecisiónde 5 mg, demodoquesi setrata demedir la masade

un objeto de 107 mg, se obtendráuna masade 105 6 110 mg, dependiendode la

capacidaddelobservadorparaapreciarcuándoel fiel dela balanzaestámáspróximo

Realmente,segúnla teoríaatómica,la masano esunamagnitudcontinua,sinoqueestáformadapor
la sumade las masasde las partículaselementalesque constituyenla materia, sin embargoal nivel
macroscópicoquese estáconsiderandoaquísepuedeconsiderarcomo continua.
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a la marca del equilibrio y del comportamientoinercial del mecanismo.Como

consecuenciade estafalta de precisión,si serepitevarias vecesla mediciónde la

mismamasa,no siempreseobtieneel mismoresultado,esdecirla precisiónlimitada

del instrumentoatentacontrala reproducibilidadde la medición,siendola variabilidad

de la mismaun indicadorde la precisión.Por lo tanto,a lo largo del texto seusarán

comosinónimoslos términosprecisióny reproducibilidaddeun instrumentodemedida

(lo que en la literaturaen inglés sedenomina“relíabilit y” o “reproducibility”). Es de

destacarque el error asociadoa la falta de precisiónesun error aleatorio, es decir,

tendrá un valor distinto, e impredecibledentro de un rango, en cadauna de las

repeticionesde la medición.

2~ La propia construcción de la balanza: si los dos brazos no tienen

exactamenteel mismo pesoo la misma longitud (nuncalo tendrán,debidoa que

tambiénson magnitudescontinuas),la medidatambiéntendrá,por ello, un cierto

error. A esteerror sele denominafalta de validezo sesgo,y a diferenciadel anterior

es un error sistemático,es decir tendrá siempreel mismovalor en cadauna de las

repeticionesde la medición,ya quedependeexclusivamentedel instrumentoy no del

procesode medida.Si por ejemplo,el brazode la balanzadondesecolocala masa

problematieneunamasa13 mg mayor queel otro, entodaslasdeterminacionesque

se haganseobtendráunamasa13 mg menorquela real.

Si bien, cuandoserealizaunamediciónamboserroresestánpresentes(y de

modo inseparable,si sólo se realizauna medición)convienedistinguir claramente

entreambosparaentenderel modode controlarlos.De modoesquemáticosepuede

decir quela validezdependeexclusivamentedel instrumentoy tienequever conla

cuestiónde si el mismomide lo quedebemedir, mientrasquela precisióndepende
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tanto del instrumentocomodel procesodemedición y tiene que ver con cuántose

aproximala medidaal verdaderovalor de la magnitud.En amboscasosessiempre

cuestióndegrado,no existeninstrumentosinfinitamenteprecisosy válidos,haysólo

instrumentosmás precisos y/o válidos que otros. Puede haber, por ejemplo,

instrumentosmuy precisosy poco válidos e instrumentosmuy válidos y poco

precisos:unareglade 1 m, graduadaenmm perocuya longitud realesde 1,15m es

muy precisay poco válida, otra reglagraduadaencm y cuyalongitud real es1,001

m esmenosprecisapero másválida. Cualquierade las dos resultaráextraordina-

riamenteimprecisasi setrata de medir con ellasel espesorde unahoja de papel.

Al modohabitualde controlarla validez deun instrumentode medidasele

denominacalibración, y consisteen compararlasmedidasobtenidasconél con unos

patronesde referencia.Porejemplo,paracalibrarun termómetroseusanlos puntos

de fusióny ebullicióndel aguapura al nivel delmar,paracalibrarun cronómetrose

usanlos relojesatómicos,etc. Evidentemente,comoparacalibrarun instrumentohay

querealizarmedidasy éstasestánsujetasal erroraleatorioproducidoporla precisión

limitada del mismo, el procesode calibradoes instrumentalmentedépendiente,

aunqueconceptualmentedistinto, del control de la precisión que se comentaa

continuación.

El modo habitualde controlarla precisión de un instrumentoes comparar

entresí medidasrepetidasde un mismo objeto y evaluarel grado de acuerdoo

concordanciaentreellas. Cuantomásparecidassondichasmedidas,másprecisoes

el instrumento;comose comentómásarriba, la variabilidad de las mismases un

indicador de la precisión.
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En las medicionesbiológicas,y en particularen la prácticadínica,el proceso

decontrol de la precisióny validezdeunamedidaesmáscomplejoqueel esbozado

hastaaquí, debidoa dos fenómenosinherentesa las mismasy que,hastaahora,no

se han considerado.De un lado, las magnitudesa medir son aleatorias, es decir

presentandiversosgradosde variabilidad impredeciblepropia.Si, por ejemplo, se

trata de controlarla precisiónde la mediciónde la presiónarterial diastólicahabría

querepetirla mediciónenun mismoindividuovariasvecesy comola propiapresión

arterial esvariablea lo largo del tiempo,el resultadoseveríaafectadosimultánea-

mentepor la variabilidad introducida por la precisiónlimitada del instrumento

(manómetroy observador)y la variabilidadpropiadela presiónarterial. Enel diseño

de estudiosparaestablecerla precisióny validezde lasmedicionesbiológicashabrá

quetenerestomuy en cuenta.

Por otro lado, ademásde magnitudestales como presión, temperatura,

concentraciónde substanciasquímicasen el líquido plasmático,etc.,setrabajacon

magnitudescomodolor, mejoríaenun procesopatológico,gradopronósticodeuna

afección, actitudescomportamentalesetc., para las cualesno existe un patrón de

referenciaclaro y objetivo ni escalamétrica apropiada.Tales magnitudessuelen

describirseen escalasordinaleso, incluso, nominales,cuyaapreciaciónpuedeestar

muy distorsionadapor influenciassubjetivas.Estasmagnitudessuelendenominarse

variablesblandas (Feinstein[1]) y danlugar a clasificacionesmejor quea mediciones

ensentidoestricto(que implicanla existenciadeunaescalamétrica),aunqueeneste

texto, a veces,se usaráel término de medición en un sentidoamplio queincluye

también las clasificaciones. Evidentemente,existen también variables objetivas

(“duras” en la terminologíaclínico epidemiológica)que danlugar a clasificaciones,

porejemplomuerte/vivo.Los procesosdeclasificaciónsufrenlos mismosproblemas
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devalidezy precisiónquelos demedición,peroconciertascomplicacionesañadidas

en el caso de las variablesblandas.Para controlar su validez, no suelenexistir

patronesde referencia,o no son tan objetivoso accesiblescomoen el casode una

maghitud física. Por ejemplo, en la calibración de las imágenesobtenidaspor

resonancianuclearmagi~ética(u otro procedimientoradiológico)para diagnosticar

lesionesde menisco,¿cuálesel patrónde referenciaadecuado?¿la visión directa

medianteartroscopia?¿eséstasuficientementeobjetiva,o tambiénestáinfluida por

factore~ subjetivosdependientesde la propia técnica,de la experienciadel médico

que la realiza, de la diversidadde meniscos normales”?. En estesentidosesuele

distinguirentredos modosde controlarla validezde un instrumentode medida2:

cuandosehacecon patronesobjetivossehablade exactitud(“conformity”), mientras

que cuandose controla comparandosimplementecon una referenciaconsiderada

mejor (“patrón de oro”, o “goid standard” en la literatura en inglés) se habla de

conformidad (“accuracy”).

En cuantoa la reproducibilidad,sobretodo con métodosde clasificación,se

distingue entre la reproducibilidad del mismo instrumento (típicamente un

observadoren este caso) en dos instantesde tiempo diferentesy se habla de

concordancia (“agreement” en la literatura en inglés) o consistencia interna o

intruobservador,por ejemploun radiólogoo un serviciode radiologíatomadocomo

unidad,¿clasificaigual la mismaradiografíaestudiadahoy y dos mesesdespués?,y

reproducibilidad del mismo instrumento usado en diferentescondiciones,por

ejemplodosradiólogosdiferentes¿clasificandelmismomodola mismaradiografía?,

2 Nóteseque se está usandoel término instrumentode medida en un sentidomuy amplio, en este

ejemplono es sólo el ‘aparato” usadoparaobtenerla imagen,sinoel conjuntoformadopor el aparatoque
produce la imageny el observadorque la interpreta,siendo,además,esteúltimo más crítico para los
erroresde medidón-clasificación.
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sehablaentoncesde concordanciao consistenciaexternao interobservador.

Estosconceptosseresumenesquemáticamenteen la Tabla 1.

Tabla 1

Esquemade conceptosasociadosa erroresde medición

Precisióno

reproducibiidado

concordancia

concordanciamtraobservador

concordanciainterobservador

Validez
exactitud

conformidad
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1. OBJETIVOS

Los objetivosde estatesisson:

1) Generalizarel indicede concordancia1<, propuestoinicialmentepor Cohen[2]

paraevaluarla precisióndelasclasificacionesbinomialescondosrepeticiones,

al casomásgeneraldeclasificacionesmultinomialesordinales,conmásdedos

lepeticiones,incluyendodiseñosincompletos,distintossistemasde ‘pesos’y

distintasdefinicionesde acuerdo.

2) Desarrollarun programade ordenador,integradoen el paqueteestadístico

PRESTA [3],queimplementedichoíndicey suerrorestándarestimadopor la

técnica “jackknife”, así como otros contrastesrelevantesen el procesode

evaluaciónde la precisiónde los sistemasde clasificación.

3) Aplicarlo en tresestudiosparaevaluar la precisiónde clasificacionesclínicas

sobre:

3.1 neuropatía periférica, cambios esclerodermiformesde la piel y

contracturasarticulares.

3.2 color del nevus flammeusy su aclaramientopor láser de colorante

pulsado.

3.3 uso apropiadode la angioplastiacoronariatransluminalpercutánea.
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2. MARCOCONCEPTUAL

Modelos de los procesos de medida

El modelomássencillode un procesode medidaesel siguiente:

X=A+E [2.1]

dondeX esunavariablealeatoriaquerepresentael resultadode la medida,A una

constantequerepresentael verdaderovalordela magnitudamediry E otra variable

aleatoriaquerepresentael error de la medida.Nótesequeenestemodelo,lo único

observableesX.

La variabilidadde la medidaestácontenidaen s y la medidamáshabitualde

esta variabilidad es su varianza, por lo tanto para estimar la precisión del

instrumentosedebeestimarla Var(s).Si el instrumentofueraperfectamentepreciso

Var(s)=0.

La medidamáscomúnde centralizacióndeunavariableessuvaloresperado

o medio,por lo tanto para estimarla validez se debe compararA con el valor

esperadode X. Si el instrumentofueraperfectamenteválido,severificaría E(X)=A.

En consecuencia,una medida del sesgoes E(X) — A y una medida de la

precisión es Var(s) (cuanto mayores sean ambas,menor validez y precisión,

respectivamente).
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Cuandola magnitud que se pretendemedir no es constante,sino que es

tambiénunavariablealeatoria(el casode la presiónarterialo la imagendelmenisco

consideradosen la introducción)el modelo toma la forma:

X=Y +s [2.2]

donde,en lugar de la constanteA para representarla magnitudde interés,figura la

variabléY. Generalmenteseasumequelas variablesY y e son independientes,es

decir, el error de la medida es independientede la variable a medir. Un modo

alternativo de escribir [2.2]es:

X i+ E.~, + E [2.3]

dondeseha descompuestola variableY en la suma desu mediap (constante)y la

variablec~ quecontienetodala variabilidaddeY alrededorde la media,por lo tanto

La asunciónde independenciaes, ahora,entrelasvariablese.,. y E.

Si se calculanvaloresesperadosen [2.3], teniendoen cuentaque el valor

esperadoeslineal, seobtiene:

E<X) = E(p) + E(s) + E(s) = ji + E(s) [2.4]

Una medidadel sesgoserá,ahora,la diferenciaE(X) - ji y parasu estimación

será necesariotener estimadoresde ambasmedias, la de la medida y la de la

variable.
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Si en [2.4] se calculan varianzas,teniendoen cuentaque la asunciónde

independenciaentre a~ y e implica queCov(s~,e)=O, resulta:

Var(X) = Var(s) + Var(s) + 2Cov(s~,e) = Var<s~) + Var(s) [2.5]

es decir, la varianza de la medición observada tiene dos componentes: uno es la

varianza de la propia variable y otro la del error aleatorio de la medida; por lo tanto,

con este modelo (el más común en Biología, como se dijo en la introducción) la

varianza de la medidaobservadano esunbuenindicadordela precisión,ensulugar

se usa el cociente entre la varianza de la variabley la varianza de la medida,

propuesto por Fisher [4] y denominado coeficientede correlación intraclase (CCI o

Var(s~) Var(e~)

= Var(X) Var(s~) + Var(s) [2.6]

asumiendoquela variableYesunavariablealeatoriay quepor lo tantosu varianza

no escero,esteíndicetomarávalores,sin alcanzarnuncaesoslímites,entre1, cuando

Var(s) tiendea cero,esdecir si la medidafueraabsolutamenteprecisa,y O si Var(s)

tiendea infinito, esdecir si la medidafuerainfinitamenteimprecisa.Estecoeficiente

puedeser interpretado,enciertascircunstancias(Bartko [5]), comoel coeficientede

correlaciónentredos medicionesde la mismamagnitud.

Diseños experimentales para estimar la precisión de una medida

Un estudiopara establecerla validez de un instrumento,segúnel modelo [2.1],

consistiráenrepetirla medidaparaun mismoobjetocuyamagnitudA seaconocida

(exactitud)o asumidacomotal (conformidad),lo queproduceunamuestraaleatoria
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de la variableX y a partir de ella estimarE(X). Su mejor estimadores la media

muestraldel conjunto de las medidas(X). La estimacióndel sesgosehará,por lo

tanto,a partir de la variable:

Y-A [2.7]

Un estimadorde la precisiónseráun estimadorde Var(s),ahorabien, E no

esdireétamenteobservable,sin embargosi en el modelo[2.1] secalcula la varianza

deX, teniendoen cuentaqueA esunaconstantey que, por lo tanto,su varianzaes

cero,resulta:

Var(X) = Var(s) [2.8]

esdecir, sepuedeestimarla precisiónpor la varianzadeX, quesí esobservable.El

mejor estimadorde la varianzade X essu varianzamuestral(S2).

El diseño experimentalmás sencillo3 para establecerla precisión de un

instrumentode medidade una variable aleatoria,segúnel modelo [2.2] o [2.3],

consistiráenefectuarK medidasrepetidassobreunamuestraaleatoriadeN sujetos,

o lo que en análisisde la varianza se denominaanálisis de la varianza de medidas

repetidaso de bloquescompletosaleatorios.Esteanálisisproduceestimadorescentrados

de Var(s) y Var(s) y por lo tanto permiteestimar el CCI, así como realizar

contrastesde hipótesissobre él (Bartko [5]) en el casode quela variablea medir

cumpla las asuncionesdel análisisde la varianza(normalidady homocedasticidad).

Otrosdiseñosmáscomplejos,por ejemploparasepararla variabilidadintroducidaporel observador
de la del instrumentopropiamentedicho, puedenverseen Latour, Abraira y col. [6].
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3. EL PROBLEMADE LAS CLASIFICACIONES

En el caso de las clasificaciones,la distribución de la variable resultadode la

clasificación es binomial (clasificación en dos categorías)o multinomial (varias

categorías)y, por tanto no secumplenlas asuncionesdel análi~isde la varianza.

Aunque se han propuestoestadísticostipo CCI, y estudiadomodelos para su

distribuciónmuestral(Rosner[7],Donnery Donald[8]), paraestimarla precisiónde

las clasificaciones,el estadísticomásusadoen la literaturaclínica esel coeficienteK

propuestoiicialmentepor Cohen[2] parael casomássencillode una clasificación

con dos categorías(binomial) denominadas‘positivo’ y “negativo”, por ejemplo:

enfermo(positivo)y no enfermo(negativo),presencia(positivo)oausencia(negativo)

de un síntoma,etc., realizadapor dos observadores.Paracaracterizarsuprecisión

seránecesarioestablecerla concordanciatantointernacomoexterna.En amboscasos

seprocededelmismomodo: seobservaunnúmerode individuosy seclasificanpor

dos observadoresindependientemente,o por el mismoen dos instantesde tiempo

diferentesy suficientementeseparadospara poder asumir su independencia.Los

resultadossepuedenresumiren unatabla de frecuenciasde dobleentradacomola

Tabla2.
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Tabla 2

Oasificación binaria con dos observadores

ObservadorA

Observador8 Positivo Negativo Total

Positivo

Negativo

Total N

El convenio de subíndicesusadoen esta tabla es el usual de la notación

matricial, es decir, paraidentificarunaceldaseusandossubíndices:el primeropara

la fila y el segundo para la columna, por lo tanto es la variablequerepresentael

númerode individuos que el observadorA ha clasificadoen la categoríaj y el

observador8 en la 1. Paraindicar los totalesmarginales,seusaun puntoenel lugar

del subíndicecon respectoal queseha sumado.

Existenvariosíndicesde concordancia,revisadospor Fleiss[9], el másobvio

esla proporciónde acuerdosobservados,esdecir, parala Tabla2:

= X11 +X~ [3.1]

N

Este índice esmuy intuitivo y fácilmenteinterpretable:tomarávaloresentre

o (total desacuerdo)y 1 (máximoacuerdo).Sin embargocomoindicadordereprodu-

cibiidad tiene el inconvenientede que aunen el casode quelos dos observadores
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clasifiquencon criteriosindependientesseproduciráunciertogradodeacuerdopor

azar.Porejemplo,si setiran dosdadosy seregistrasi saleun ciertonúmero,p.e.el

dos(resultadopositivo) u otro cualquiera(resultadonegativo),en un cierto número

de veces(con unaprobabilidadde 26/36,paraser máspreciso,siguiendoel razona-

miento que se hacemásabajo) ambosdadosproducirán‘el mismo resultado.Es

deseableque un índicede concordanciatengaencuentaestehechoy que, de algún

modo1indiqueel gradodeacuerdoqueexistepor encimadel esperadopor azar.En

esteseñtido,la propuestade Cohenes usar el índicekappa (1<) definido por:

— [3.2]
1C = ~ -P

e

siendo 1’, la proporción de acuerdosobservadosy P6 la proporción de acuerdos

esperadosbajo la hipótesisde independenciaentrelos observadores,o dicho de otro

modo,deacuerdospor azar.ParacalcularP~ deberecordarsequedossucesosA1, A2

son independientes si p(A1 fl A) = p(A1)p(A2) , es decir si la probabilidadde que

ocurransimultáneamenteesel productode lasprobabilidadesde cadaunodeellos.

En este caso, si llamamos A1 al suceso: “el observador A clasifica un individuo como

positivo” y A2 al suceso: “el observador B clasifica un individuo comopositivo” el

suceso A1 fl A2 será: “ambosobservadoresclasificanun individuo comopositivo”;

como el observadorA ha clasificado X1 individuos como positivos y el B ha

clasificadoX1 el mejorestimadordep(A1)es 44 y el dep(A2) esX1 4V; porlo tanto

el mejor estimadorde la probabilidaddeque ambosclasifiquencomopositivo a un

individuo,bajola hipótesisdequeambossonindependientesessuproducto,esdecir

X1 X1 4V
2; por la mismarazón, la probabilidadde que ambosclasifiquencomo

negativoa un individuo por azaresX
2 X2 4V

2; en consecuencia:
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X1X1+X2X2 [3.3]1V
2

Cuandohay acuerdototal, X
12 = = O; por lo tantoel valor de P0 es 1 y en

consecuenciael índice K tambiénvale 1 para el máximo acuerdo;si el acuerdo

observadoes igual al esperadopor azar, ic vale 0. Obsérvese que si el acuerdo

observadoesmenorqueel esperadopor azar,el índice c tomavaloresnegativos.Un

modo ihtuitivo de interpretaresteíndicepuedehacersedespejandoP0 de [3.2]:

P =1c+(1—K)P [3.4]

si sepiensaquela proporciónde acuerdosobservados(P0) es un valor intermedio

entreel máximoacuerdoposible(1) y la proporciónde acuerdosesperadospor azar

en la fórmula [3.4],1< sepuedeinterpretarcomoel pesoqueel máximoacuerdo

posible tiene en los acuerdosobservados.

Para facilitar su interpretaciónLandis y Koch [10] propusieron,y desde

entoncesha sido ampliamenteusada,la escaladevaloracióndel índice 1< quefigura

en la Tabla3.

PosteriormenteFleiss [11] simplifica esta escalaa sólo tres niveles: =0,40:

pobre,entre0,40 y 0,75: de moderadoa buenoy =0,75: excelente.No obstanteel

alto gradodeaceptacióndeambasescalasen la literaturadhico-epidemiológica(p.e.

Elmore et al. [12],Jelleset at. [13]) debetenerseen cuentaque,como los propios

autoresresaltan,sonarbitrariasy que,además,el valordel índiceK no sólodepende

de los acuerdosobservados,sino tambiénde los esperadosy, por lo tanto, pueden
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Tabla 3

Valoración del índice K propuesta por Landis y Koch

kappa gradode acuerdo

c 0,00 sin acuerdo

0,00 - 0,20 insignificante

0,21 - 0,40 mediano

0,41 - 0,60 moderado

0,61 - 0,80 sustancial

0,81 - 1,00 casi perfecto

darsediversosefectospocointuitivos (Feinsteiny Cicchetti[14],Cicchettiy Feinstein

[15), Guggenmoss-Holzmann[16]). En primer lugar,el valor de ic dependede la

prevalenciadel carácterobservado.Considérese,por ejemplo,la Tabla4 correspon-

dienteaun estudiohipotéticodeprecisiónentredosradiólogosinterpretandosiuna

radiografíamuestraevidenciasdepulmonía(resultadopositivo)ono(resultadonega-

tivo). Según[3.1]y [3.2],paraestatabla,la proporcióndeacuerdosobservadoses0,84

y el índice ic es 0,245. En este ejemplo, la prevalenciade pulmonía es baja: el

radiólogoA diagnosticaun 140/o de pulmoníasy el B un 100/o. Paralos resultadosde

la Tabla5, en la quelasprevalenciasrespectivasson40% paraA y 36% paraB, con

la mismaproporcióndeacuerdosobservados(84%) el índice K toma el valor0,661.
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Tabla 4

Clasificación de radiografías por dos radiólogos

RadiólogoA

RadiólogoB Pulmonía No pulmonía

Pulmonía 4 6 10

No pulmonía 10 80 90

14

Tabla 5

RadiólogoA

86 100

30 6

10 54

40

En general, cuanto más cercana a 0,5 sea la prevalencia (cuanto más

balanceadosesténlos totalesmarginalesen la tabla) mayor es el 1 para igual

proporciónde acuerdosobservados;dicho deotromodo,prevalenciasmuy bajas,o

muy altas,penalizanel índiceK, debidoa queen esecasola proporciónde acuerdos

esperadospor azaresmayorquecuandola prevalenciaescercanaa 0,5.

Enel supuesto,simplista,dequeambosobservadoresclasifiquenconla misma

prevalencia,X1 = = X1, la expresión[3.3]se puedeescribir:

Total

Total

Rad. B 36
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x2 +(N —X
1)

’

= 1V2
2X1’ +1V’ —2NX1

1V’
=2P

2 +1 —2P

representandopor P a la prevalencia común. Si se sustituye en [3.2] se obtiene:

P~ —(1 +2P’ —2P

)

1C
2P -2P’

P -1
=1+

2P -2P’

quehaceexplícita la dependenciadel índice 1< con respectoa la prevalencia. En la

Figura 1 sepresentancurvaspara distintosvaloresde P
0 , junto con valoresde i<

paradistintastablassimuladas(Apéndice1) en la situaciónmásrealistade distintas

prevalenciasparalos dosobservadores.

Indice kappa en función de la prevalencia
para distintos valores de acuerdo observado

o

0,8 Kappa

0,6

0,4

0,2

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,8
Prevaisnola

FIgura 1
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Porotro lado, el indice K también se ve afectado por la simetría de los totales

marginales.Considérese,por ejemplo,lasTablas6.1 y 6.2:

Tabla 6.1 Tabla6.2

RadiólogoA RadiólogoA

Md. B 45 15

25 15

60 25 35

5 35

70 30

en ambasla proporciónde acuerdosobservadosesla misma(0,60) y tambiénesla

misma la prevalenciaobservadapor el radiólogo B (0,60), sin embargo la del

radiólogo A es 0,70 en la Tabla 6.1 y 0,30 en la 6.2; por lo tanto hay mayor

desacuerdoentrelasprevalenciasobservadasen la Tabla6.2,aunqueenamboscasos

estánigualmentealejadasde 0,5, es decir, tienenla misma falta de balanceoen los

totalesmarginales,aunqueparala Tabla6.1 demodosimétricoconrespectoaambos

observadores(en ambosson mayoresde 0,5) y asimétricamentepara la Tabla 6.2

(paraA esmenorde 0,5 y paraB mayor).El índice i< vale 0,13 en la tabla 6.1 y 0,26

en la tabla6.2. En general,la simetríaen la falta debalanceoen los totalesmarginales

tambiénpenalizael índice y tanto más,cuantomás“perfecta” (la mismadiferencia

con respectoa 0,5) seala misma. Dicho de otro modo,en igualdadde acuerdos

observados,cuantomayorseala diferenciaentrelas prevalenciasobservadas4por

Algunos autores, p.e. Brennany Suman[171,también denominansesgo a la diferencia entre
observadores.En estetexto, el término sesgose reservapara la diferenciaentreuna observacióny la
verdaderamagnitud,por lo tantoen un estudiodeconcordanciano sehablarádesesgo,sino de diferencia
o falta de homogeneidadde las frecuenciasmarginales.

19

60
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cada observador mayor es el índice c (esto es lo que Feinstein y Cicchetti [14,15]

denominansegundaparadojade kappay queennuestraopinión sí constituyeuna

paradoja,mientrasque la dependenciade kappade la prevalenciano esinmediata-

menteintuitivo, perono esparadójico,simplementeesconsecuenciade quecuanto

másalejadaestéla probabilidaddeun resultadode 0,5 mayoresla probabilidadde

coincidenciapor azar).

En consecuencia,parainterpretarel índice >< esnecesariocontar,tambiéncon

el valor de las frecuenciasmarginalesde la tabla (prevalenciasobservadaspor cada

observador).

El pequeñovalor de K paralos datosde la Tabla4 (medianoen la escalade

Landisy Kochy pobreen la deFleiss)es ‘explicado” a la luz de los efectosanteriores

por el hechode queestamosen la peorde lassituacionesposibles:bajaprevalencia,

y similar, en ambosobservadoreso, en la terminologíaanterior totalesmarginales

“desbalanceados”con casi perfectasimetría.

Precisión de las clasificaciones multinomiales

Lasclasificacionesconsólodoscategoríasconsideradasenel apartadoanteriortienen

la ventajadesusencillez,sin embargoa menudoresultaninsuficientesen la práctica

clínica.Confrecuenciaserealizanclasificacionesmultinomiales,esdecirconmásde

doscategorías.Porejemplo,un psiquiatraclasificalos trastornosde los pacientesen

psicóticos,neuróticosu orgánicos,o un reumatólogoclasifica las artritis en leves,

moderadaso graves.Ambasclasificacionesson multinomiales(tres categorías),no

obstanteexiste una diferenciaentre ellas, las categoríasen el caso de la artritis
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puedenordenarsede un modorelevanteparael problema:unaartritisgraveesmás

que una moderada,y ésta másque una leve, mientrasque para la clasificación

psiquiátricaesteordenno existe.A las variablesmultinomialesquetienenimplícito

un orden se les denorninaordinales y a las que no, nominales. Para estudiar la

precisiónde unaclasificaciónmultinomial,hayciertasdiferenciassegúnqueéstasea

ordinal o nominal.

Como en las clasificacionesbinarias, los resultadosde un estudio de

concordanciasepuedenresumiren unatabladedobleentradacomola Tabla7, que

suponeunageneralizaciónde la Tabla 2, ahoracon K filas y K columnas,siendoK

el númerode categoríasde la clasificación.

Tabla 7

Clasificación multinomial con

ObservadorA

das observadores

Obser. E Cat. 1 Cat. 2 Cat. K Total

Cat. 1 ...

Cat. 2 ...

Cat.K ... XK

x.1 x.2 xxTotal N
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Para una clasificaciónmultinomial sepuededefinir un índice kappa

idénticoa [3.2],generalizandoel cálculode P0 y ~e por mediode:

1<

r “e = [3.5]
¡—1

1V

Otraalternativaparaestudiarconcordanciaentreclasificacionesmultinomiales

consist~en definir un índicekappaparacadauna de las categorías,colapsandola

tabla KxK original en K tablas 2x2 en lasquesecomparacadacategoríacontodas

lasdemás.De estemodosepuedeestudiarla contribuciónde cadaunadeellasa la

concordanciade la clasificación.

Es fácil ver (Fleiss[11]) que el kappaglobal es unamediaponderadade los

kappasindividuales:el kappaglobalse puedeexpresarcomosumade los numera-

doresde los kappasindividualesdividida por la sumade susdenominadores.

Una soluciónquepuedeversecomointermediaentrelas anteriores(un único

kappaglobalo K kappasindividualesparacadacategoría),pero que,en general,sólo

tiene sentidopara variablesordinales,es el denominadokappaponderado,también

propuestopor Cohen [18], en el cual se asignanunos pesospara cuantificar la

importanciarelativaentrelos desacuerdos.

La ideade esteíndiceponderadoesasignara cadaceldade la tablaun peso

w4 comprendidoentreO y 1 que representela importanciarelativa del desacuerdo.

Se atribuyeel máximopesoal acuerdoperfecto,y pesosproporcionalmentemenores

segúnla importanciadeldesacuerdo.Se tendrá:
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w=1
ti

o =w.. < 1
ti

Vi !=j

además,obviamente,seimponeexigir simetría,esdecir:

‘1 1’

Lasproporcionesponderadasdeacuerdosobservadosy esperadossedefinen

del modo siguiente:

xx

~Nw xi
N Pe(tv)

Li
t—1 j—l

w..

ti

N2

x.x,
1. ~/

[3.6]

y a partir de aquí, el kappa ponderado:

P -P
o(w) e(w

)

~ 1

Nóteseque,en el casoextremo,si sedefinenlos pesospor:

Vi !=1;
II ti

[3.7]

el kappa ponderado coincide con el kappa global.

En el otro extremo, si se definen:

=1 Vi; nr =1
‘1

V i !=m, j !=m; Wmj=0 Vj!=m

el kappaponderadoesel kappaindividual de la categoríam. En este sentido es en
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el que, como se dijo anteriormente, el kappa ponderado constituye una situación

intermediaentreel kappaglobal y los kappasindividuales.

Comoya seindicó, la principal ventajadel kappaponderadono consisteen

estaformulaciónunificadoradeloskappaglobale individuales,sinoenlaposibilidad

decuantificardiferentesgradosde desacuerdo.Los valoresdelos pesosdependerán,

en cadacaso,de la importanciaque seconcedaa cadadesacuerdo.Hay quetener

presente,sin embargo,queello añadeciertadificultad asu interpretación:si endos

estudiosdiferentes,se calcula el kappa ponderadocon dos sistemasde pesos

distintos,es difícil realizarcomparacionesentreellos. Por ello algunosautores,por

ejemploMadurey Willet [19],sugierenlimitarsea usarsistemasde pesosestándar.

Los másusadosen estesentidoson,por susencillez,los denominadospesoslineales,

propuestosirúcialmentepor Cohen[18]:

Ji—ji
=1 — k—1 [3.8]

y, por la equivalenciaentre el kappa ponderadoresultantey el coeficiente de

correlaciónintraclase,los denominadospesosbicuadrados,propuestosposteriormente

por Fleissy Cohen[20]:

(i ~j)2
un =1 — [3.9]

(k ~1)2

Sinembargo,Grahamy Jackson[21]demuestranqueel índicekappaconpesos

bicuadradoses más un índice de asociaciónque de acuerdo,ya que puedeser

insensiblea diferenciasen las proporcionesde acuerdoobservado.
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Landis y Koch [10] sugierenusarun sistemade pesosen relaciónjerárquica

paraidentificar la o las categoríasmásdiscrepantes.En el trabajocitadoseanaliza

el acuerdoentredos gruposde neurólogosen la clasificaciónde esclerosismúltiple

en las4 categoríassiguientes:

1: cierta

2: probable

3: posible (relación1:1)

4: dudosa,improbableo claramentesin esclerosis

Los resultadospara un grupo de 69 pacientesestudiadosse muestranen la

Tabla8 y los pesosjerárquicospropuestosfiguran en la Tabla9.

Sedenominanpesosjerárquicosporquecadaunoconsideracomoconcordantes

todaslas categoríasque se contideranconcordantesen el anterior. Nóteseque el

kappa ponderadocon los pesosw1 es el kappa global sin ponderar;el kappa

ponderadoconlos pesosw2 esel kappaglobal queresultaríaparaunatabla 3x3 en

la quesehubierancolapsadoen unasola lasdosprimerascategorías,por lo tanto la

diferenciaentre K~ y 1C informa sobre la contribuciónal desacuerdototal del

desacuerdoentrelas categorías1 y 2; el kappa ponderadocon los pesosu’3 es el

kappaglobal queresultaríaparauna tabla 2x2 en la que sehubierancolapsadoen

unasolalas dosprimerascategoríasy en otra lasotrasdos; finalmentelos pesosu’4

danlugar aun kappaen el queno se considerandesacuerdoslasdiscrepanciasentre

las categoríascontiguas.
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Tabla 8

Grupo A

1 2 3 4 Total

1

2

3

4

5 3 o 0” 8

3 11 4 0 18

2 13 3 4 22

Total

1

11

2

29

4

11

14

18

21

69

Tabla 9

Pesos jerárquicos propuestos por Landis y Koch

Peso

Obs. A A A A

Diag 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

B 4

4

4

4

1000110011001 1~0 O

0100110011001110

0010001000110111

0001000100110011

Diag.

G

r

u

o

E
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Los kappasponderadosparalos datosde la Tabla8, correspondientesaestos

pesosson K~= 0,297 K~ = 0,332 = 0286 y ic~,= 0,789, queilustran claramente

que las discrepanciasseproducen,fundamentalmente,entrelas categorías2 y 3, ya

que el kappasólo aumentasensiblementepara los pesosu’4, y estosson los únicos

que no distinguenentredichascategorías.

Usando la misma representaciónmatricial, los pesos lineales [3.8] y

bicuaditados[3.9]para unaclasificaciónen4 categoríassemuestranen la Tabla10.

Tabla 10

Pesos lineales y bicuadrados para cuatro categorías

Peso lineal (w1) bicuadrado(wb)

Obs. A A

Diag 1 2 3 4 1 2 3 4

5 4

4

4

4

1 2/3 1/3 0

2/3 1 2/3 1/3

1/3 2/3 1 2/3

0 1/3 2/3 1

1 8/9 5/9 0

8/9 1 8/9 5/9

5/9 8/9 1 8/9

0 5/9 8/9 1
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Indices de concordancia para múltiples observadores

Todo sistemade clasificaciónaplicableen la prácticaclínica, realmenteesusadopor

múltiplesobservadores,por lo tanto convieneevaluartambiénsu reproducibilidad

para más de dos observadores.En la literatura han aparecido diversas

aproximacionesaesteproblema:la mássencillay obvia(Dunn[22])y quizáspor ello

todavíautilizada (Elmorey col. [12])consisteen calcularel kappa [3.2],o el kappa

ponder~do[3.7],paracadaunodetodoslos paresposiblesdeobservadoresy resumir

todosellos a travésde suvalor medioy cualquierade los indicadoreshabitualesde

dispersión,por ejemplosurangoo sudesviacióntípica. Si existen1 observadores,se

puedenformar pares distintos, en consecuenciase puedencalcular

kappas,a partir de los cualesseobtendríasu mediay desviación.

Otraaproximación,debidaaLandisy Koch [23]y basadaenla identidadentre

el índicekappay el coeficientede correlaciónintraclase(Fleissy Cohen[20])y, por

lo tanto,válida en principio sólarnenteparaclasificacionesbinomialesconsisteen el

cálculo del CCI a partir del análisis de la varianza de una vía (los diferentes

observadores).Sean1V sujetos, J~ el númerodeobservadoresqueclasificanal sujeto

y X~ el númerode clasificacionespositivasparael sujeto i, evidentementeJ~ - es

el númerode clasificacionesnegativasparael sujetoi. El CCI secalculadel siguiente

modo:

BMS - WMS
1< =r = BMS + (J~ — 1)WMS [3.10]

siendoBMS los cuadradosmediosentre observadores,WMS los cuadradosmediosdentro

de los observadoresy siendo:
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X(L 7)2
1—1

10=7 — N(N )J [3.11]

Los cuadradosmediosseestimandelsiguientemodo:

BMS = 1 N (X1 —JP)
2 WMS = N — X

1) [3.12]H — L N(J—1) 1.

donde:
N

Lx

,

st
t=

1

-~ ___ ~1
= 1V)’ 1V [3.13]

Fleissy Cuzick [24] construyeronla distribución asintóticamentenormal de

esteíndicey derivaronsu error estándar, lo que, en el casode muestrasgrandes,

permitecontrastarhipótesissobre él.

Comoextensióndeestaaproximaciónparaclasificacionesmultinomialescon

K categorías,Landis y Koch [23]proponencalcular, paracadacategoríak=l,.. .,K, un

índice14 calculadopor [3.10]y usarcomoindice global de acuerdoel siguiente:

x

— k-1 [3.14]

y parael casoparticularde un númeroigual deobservadorespor sujeto,Fleiss,Nee

y Landis[25]construyeronla distribuciónasintóticamentenormaly derivaronel error

estándar,tanto de 14 como de 1 , por lo tanto tambiénpara [3.14],en el caso
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particular aludido,esposible realizarcontrastesde hipótesiscuandosedisponede

muestrasgrandes.

Otra aproximacióndiferente,máselaborada,implica una definiciónexplícita

de quéseentiendepor acuerdoentrevariosobservadores;sepuededefinir acuerdo

por unanimidad (también llamado de DeMoivre) cuando todos los observadores

coinciden,o por mayoría o consensocuandouna clara mayoría coinciden. Si por

ejempléhay 7 observadores,sedefineacuerdopor unanimidadsilos 7 coincidenen

la mismacategoríay desacuerdoencualquierotrocaso;acuerdopor mayoríasi, por

ejemplo, coinciden al menos 5, y desacuerdoen caso contrario. Obviamente,es

aconsejableunaclara mayoríamejor quemayoríastriviales como4-3.

Landisy Koch [26]proponen,conestaaproximación,definir índicestipo kappa

apartir devariablesindicadoresquerepresentenla definicióndeacuerdo.Supóngase

N observaciones,cadaunade ellasrealizadapor J observadores,queclasificanen K

categorías.Los datossepresentaríanenunamatriz deobservacionesY1~, el subíndice

para las observacionescon los valores de 1 a N y el subíndicej para los

observadorestomandovaloresde 1 a1. La variableY~puedetomarvaloresde 1 a K.

Sepuedencreartantasvariablesz~ comodefinicionesdeacuerdo,delmodosiguiente:

si para la observacióni, todos los observadorescoincidenI O en otro caso

si para la observacióni, al menosJ — 1 observadorescoinciden [3.15]

O en otro caso{ 1 si para la observacióni, al menosJ— p observadores coinciden

en otro caso
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La proporciónde acuerdosobservados,para cadadefinición de acuerdo,se

puedecalcularapartir de estasvariables,a travésde:

I’1

1V [3.16]

DenominandoP1(k) (j=I J k=1,. ..,K) a la frecuenciarelativade la categoríak

parael ‘observadorj, esdecira la proporciónde vecesqueel observador1 clasifica

en la categoría k, la proporción de acuerdos esperadosen la hipótesis de

independenciasecalculamediante:

P~(p) = S l’1(V) ... P/V) [3.17]

siendoVm,,el conjuntode variacionescon repeticiónde K elementostomadosde 1

en1. permaneciendo al menos j-p de ellos iguales.

A partir de estosvaloresde P0,.~,> y P«~> secalculael índicekappausando[3.2].

Sinembargo,el índicedeconcordanciaparamúltiplesobservadoresmásusado

esel índice kappapropuestopor Daviesy Fleiss [27]a partir del acuerdopromedio

de todos los posiblespares(“pairwise agreement”). Como se dijo antes,para cada

observaciónhay ~j{]= ~(~jí) paresposiblesde clasificaciones.DenominandoX~

al númerode observadoresque clasificana la observacióni en la categoríak, el

númerode paresde clasificacionesque estánen acuerdopara la observacióni es:
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NA~= }¡z~X&(Xr 1)

En consecuencia,la proporciónde acuerdosparadicha observaciónserá:.

1<

k— 1

J(J—1)
[3.18]

La proporciónmediade acuerdosobservadospara todaslas observaciones,

será la suma de [3.18]para todaslas observaciones,dividida por el númerode

observaciones,esdecir:

1<

N ~X~(X~—1)k-1

LSX~(X~- 1)
,—1 k—1

NJ(J- 1)

1
NJ(J- 1)

[N I(

SSXSNJj [3.19]
,—1 k—1 )

K N

~X1k=J y SJ=NJ
k—1

vale 1

[3.19]

Nótesequeen el casoparticularde 2 observadores(1=2) la expresión[3.18]

si ambosobservadorescoincideny O encasocontrario,por tantola expresión

sereducea la dadaparaP0 en [3.5].

Denominando,comoantes,P1(k) (j=1,.. .,J k=1 K) a la proporción de veces que

el observadorj clasificaen la categoríak, la proporciónde acuerdosesperadosen la

hipótesisde independenciaentreel par de observadores1 y m será:

ya que:



El problemade las clasificaciones 33

A:

SP,(k)P(k)
k— 1

y, por tanto,la proporciónmediadeacuerdosdeparesesperadosserásusumapara

todoslos posiblesparesdividida por el númerode paresposibles,esdecir:

P = 1 1<

e S ~ P1(k)P(k) [3.20]
¡—1 k—1

y a partir de [3.19]y [3.Z0]secalculael índicekappausando[3.2].Obsérvesequeen

el casode2 observadoresla expresión[3.20]tambiénsereducea la dadaen [3.5],por

tanto esta formulaciónpara varios observadoresdel índice 1< incluye como caso

particularla de 2 observadores.Ademásesteíndicepuedeverse(Dunn [22])como

una mediaponderadade los K de todoslos paresposiblesde observadores.

En un estudioconmúltiplesobservadoresesfrecuente,bienpor diseño(diseño

incompleto)o por pérdidadedatos,quehayadatosquefalten,esdecir, queno todos

los observadoresclasifiquen a todaslas observaciones.Es conveniente,por tanto,

generalizarel índicekappaa diseñosincompletos.

El índice kappa basadoen el acuerdo de todos los posibles pares, fue

generalizadoa diseñosincompletospor Schouten[28]y Gross[29]:considéreseque

delconjuntoG de 1 observadores,cadaobservacióni esclasificadapor el subconjunto

G de J,=J observadores,entoncesel númerode paresposiblesde clasificaciones

J~(J~— 1

)

para dicha observación es 2 y por tanto la proporción de acuerdos
observadosparacadaobservaciónes, en lugar de [3.18],la siguiente:
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A:

SX¿Xr 1)
k=1

J~(J~—1)

La proporciónmediade acuerdosobservadosserásu sumadividida por el

númerode observaciones:
A:

N ~Xg(X¿1)
1 k

=1 [3.21]

siendoN~ el númerode observacionespara las que haymásde un observador.En

el casoparticularde quetodoslos G1seanigualesaG, [3.21]seconvierteen la [3.19].

Para la observacióni la proporciónde acuerdosde paresesperadosen la

hipótesis de independenciaes, análogamentea [3.20]:

2 JA:

JAIL— 1) ~ SS P1(k)P(k)

dondela sumapara m y 1 estárestringidaal conjunto G~ de observadoresquehan

clasificadoa la observacióni. La proporciónmediadeparesesperadosserásusuma

paratodaslas observacionesdividida por el númerodeobservaciones:

111<

P1(k)P(k) [3.22]

que en el casoparticularde quetodos los G~ seanigualesa G tambiénseconvierte

en la [3.20].A partir de [3.21]y [3.22]secalculael índicekappausando[3.2].
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4. GENERALIZACIONES DEL ÍNDICE KAFFA

Proponemosgeneralizacionesdel índicekappaen variossentidos:

4.1 Inclusiónde diseñosincompletosen el índice kappabasadoen las definiciones

explícitasde acuerdopropuestaspor Landisy Koch [10]de un modomássencilloal

consideradopor los autores(Koch, Imrey y Reinfurt [30]) y siguiendoel razona-

mientode Schouten[28].

Considéresecomo antesque, siendoG el conjunto de 1 observadores,cada

observacióni es clasificadasólo por un subconjuntoQ de J~=J observadores.

Aceptandocomo definición de acuerdocualquiera de los representadospor las

variables[3.15],la proporciónde acuerdosobservadossecalcularádel mismomodo

que en el diseño completo, es decir con [3.16], pero usando sólo aquellas

observacionesen las quepuedeobservarseel acuerdodefinido, es deciit en las que

hay, al menos,J-p observadores.Sin embargo,ahora, la proporción de acuerdos

esperadosenla hipótesisde independenciaesdistintaparacadaobservación,puesto

que cadauna de ellases clasificadapor un subconjuntodistinto de observadores.

Paracadaobservación,del mismomodoque en [3.17],tal proporciónes:

~

donde, ahora, el conjunto de variacioneses sólo sobre los J~ observadoresque

clasificana la observacióni. La proporciónmediade acuerdosesperadosserásu

sumaparatodaslasobservaciones,dividida por el númerodeobservadoresparalos

quepuedeobservarseel acuerdodefinido:



Generalizacionesdel índice tc 36

1
N

[4.1]

siendoNc el númerode observacionesparalos quehay, al menos,J-p observadores.

A partir de aquísecalcularáel índicekappacomo siempre.

4.2 Inclusióndepesosen el casode múltiplesobservadoresparavariablesordinales

y acuerdopor paresqueponderenla importanciade los distintosdesacuerdos.Como

las fórmulas[3.19]y [3.20]son un casoparticularde lasmásgenerales[3.21]y [3.22]

sevan a usarestasúltimaspara la incorporaciónde los pesos.

Seazv1,,, el pesocorrespondienteal acuerdo-desacuerdoentrelas categorías1 y

ni con lasmismascondicionesque enel capítulo3, esdecir:

=1; 0=w1,~<1 VI !=m; tuEm ml

El númerode acuerdosponderadospor estospesosparala observacióni es:

NA = — u’ k~ik(~ik 1)
2 k-1

A: A:
+ ~ SWJX1X

nl> E ¡—1

consecuentemente,la proporciónde acuerdosponderadosparadichaobservaciónes:

A:

SWnXa(Xír1) +2
A: A:

Y Y u’,X~X
m> 11—1

KA:

Y >3 w1,,,X,1X,,,,
m-1 ¡-1

— Ji

J¿J~—1) J~(J~—1)
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ya que:

A: A:

SWkkX& = >3X~ =L
k—1 k—1

y la proporciónmediade acuerdosponderadosparatodaslasobservacioneses:

.& ~

SSW1X11X —L
,,i-1 ¡-1

‘jI,— 1)
[4.2]

Parala observacióni la proporciónde acuerdosponderadosesperadosbajo la

hipótesisde independenciaentreel par de observadores1 y m será:

1:
té= 4

A:

r kl()n$)

y la proporciónmediade acuerdos

clones:

ponderadosesperadospara todoslas observa-

N 1K

1’ 2
11—1 u—1 k—1

[4.3]

donde,comoen [3.22],lassumasparam y 1 están restringidas en cada observación

¡ al conjuntoC~ deobservadoresquela hanclasificado.Estaformulación,queincluye

pesos,clasificaciónmultinomial, y múltiplesobservadorescon diseñoincompletoo

datosperdidos,es la másgeneraldel índice K e incluye las anteriores como casos
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particulares.

4.3 Otras definiciones de acuerdo; Además de las definiciones de acuerdo por

mayoría o para todos los posiblespares,últimamenteen los estudiossobreuso

apropiadode procedimientosmédicos,seempleandefinicionesmáselaboradasde

acuerdoy desacuerdoentreobservadoresque,además,nosoncomplementariasentre

sí. En estosestudios(Lázaro y Kitch [31]), un númeroimpar, generalmente9, de

expertósexaminanuna serie de situacionesclínicas en las que un procedimiento

médico,p.e.angioplastiacoronaria,puedeestarindicado.Cadaunode ellospuntúa

lb apropiadode la indicación desde 1 (totalmenteinapropiado)a 9 (totalmente

apropiado)para,a partir de ciertasdefinicionesde acuerdoentrelos observadores,

generarguíasde actuación(“guidelines”) paradicho procedimiento.Las definiciones

de acuerdoy desacuerdopropuestaspor Brook et al. [32]son:

Parael acuerdo:

AE (estadístico):

A95 (estricto):

Con un nivel de seguridaddel 33%, no se puederechazarla

hipótesis de que el 80% de la población hipotética de

puntuacionesseencuentradentrodelmismointervalo 1-3, 4-6 ó

7-9 quela medianaobtenida.Parael casode9 observadores,esta

condiciónsecumplecuandomenosde3 observadorespuntúan

fueradel intervaloque contienela mediana.

Las 9 puntuacionescaen dentro de uno de los siguientes

intervalos: 1-3, 4-6, 7-9.
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A9R (relajado):

A73 (estricto):

A7R (rélajado):

Las 9 puntuacionescaendentro de cualquier intervalo de 3

puntos.

Tras descartarla puntuación más alta y más baja; las 7

puntuacionesrestantescaendentro de uno de los siguientes

intervalos: 1-3, 4-6, 7-9.

Tras descartarla puntuación más alta y más baja, las 7

puntuacionesrestantescaendentrodeun intervalocualquierade

3 puntos.

Para cada definición de acuerdo,se usan las siguientes definiciones de

desacuerdo,que,evidentemente,no soncomplementariasde suacuerdocorrespon-

diente:

DE (estadístico):

D9S (estricto):

Con un nivel de seguridaddel 10% se puede rechazar la

hipótesis de que el 900/o de la población hipotética de

puntuacionesseencuentraenunode los dosintervalos1-6 ó 4-9.

Parael casode 9 observadoresestadefinición secumplecuando

hay treso máspuntuacionesenel intervalo 1-3 y tres o mas en

el intervalo 7-9.

De las9 puntuaciones,haypor lo menosunapuntuaciónde 1 y

otra de 9.
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D9R (relajado):

D7S (estricto):

D7R (relajado):

De las9 puntuaciones,haypor lo menosunaen el intervalo 1-3

y otra en el intervalo 7-9.

Tras descartarla puntuaciónmás alta y más baja, de las 7

restanteshaypor lo menosuna puntuaciónde 1 y otra de 9.

Tras descartarla puntuaciónmás alta y más baja, de las 7

restanteshay por lo menosunapuntuaciónenel intervalo 1-3 y

otra en el intervalo 7-9.

Para analizar la concordanciaentreobservadores,que puedeser útil para

seleccionarel panelde expertos,proponemosusar,paracadadefiniciónde acuerdo,

índices tipo 1< similaresa [3.2]:

F -P
o(a) e(a

)

= 1 ~~e(a) [4.4]

proporcionesobservadasde acuerdos~«aí sepuedencalcular,para cada

de acuerdo, a partir de variablesindicadorassimilaresa [3.15]:

si para la observación~ se cumple AE

si no se cumple

si para la observacióni, se cumple A95
[4.5]

si no se cumple

si para la observacióni, se cumple A7R

Las

definición

ZAR = {~
ZAqSJ

ZAZR = 1:
si no se cumple
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Porejemplo,para AE y A95:

N
>3 Z~
i— 1

~o<AE) 1V

N

>3 Z,~
9<

= i=1
M~~) 1V

~e(AE) = >3 P1(V) ... P1(V)
~leV,

siendo1V el númerode situacionescinicasconsideradas.

Denominando,comosiempreP~(k) <p=l,.. .,J k=1,...,K) a la frecuenciarelativade

la categoríak parael observadorp, la proporcióndeacuerdosAE esperadosbajo la

hipótesisde independenciasecalcularámediante:

[4.7]

donde VA:, ~, AE representaal conjunto de variacionescon repeticiónde K elementos

tomadosde 1 en 1~ que cumplenla definición AE.

De modosimilar secalculanla proporciónesperadadeA95, A9R, A7S y A7R;

y evidentemente,de un modo similar sepuedendefinir índices1< paraotronúmero

de observadores,u otro sistemade puntuaciones,u otrasdefinicionesde acuerdo.

[4.6]
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5. DISTRIBUCIÓN MLJESTRAL DEL ÍNDICE KAPPA

Todoslos índicesic vistoshastaahorasecalculanapartir demuestras,queproducen

estimacionesdel verdaderovalor de 1< en la población. Es necesarioestudiarsu

distribución muestral para poder construir intervalos de confianza y realizar

contrastesde hipótesis.

En el casode dos observadoresclasificandoen K categoríassepuedeasumir

el denominadomodelode Kullback (Hubert[33])segúnel cuálun observadorclasifica

siguiendounadistribuciónmultinomialdeparámetros~ ~ yel otroconuna
A: A:

multinomial independientede parámetrositt, it, ..., it~ donde >3 ~t, = >3 it~ = 1

k-1 k-1

EvidentementeP~=-~- es un estimadorde it~ y P, = lo es de ir( . Con esta
1V

notación la expresión[3.5]de P, sepuedeescribir como P~,= >3 ~k ~k Con este
k= 1

modelo; el número de acuerdosobservadosNA es una variable binomial de
A:

parámetrosNy >3 it~it , enconsecuenciasumediay varianzason,respectivamente:

K

Si en [54] sesustituyen ltk y it por susestimadores,seobtienenlos estima-

dores de ~NA y UÑA y, usando resultadosasintóticos de la teoría de grandes

muestras,sepuedeobtener(Fleiss,Coheny Everitt [34]):
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A:

+ p2 -
¿2 k- 1 [5.2]

X N(1 ~P~)2

Si secumplenlas condicionesde aproximaciónde la binomial a la normal,el
A
K

estadístico z se distribuye comounanormaltipificada y puedeusarsepara
U

contrastarla H
0: i< O con unaregióncrítica paraun contrastelateral Z > Za

En general,sin embargo,estoscontrastesno tienenmuchointerés.El objetivo

de un estudiode concordanciano es tanto contrastarsi hay más acuerdoque el

esperadoen la hipótesisdeindependencia,sinocuantificarel mismo.Si enunestudio

se encuentra ic = 0,1 , aunqueseasignificativamentedistinto de 0, ello revelaun

acuerdoinsignificante. Lo que, en general, tiene interés es la estimaciónpor

intervalos.Aquí debeobservarsequela varianzadadapor [5.2]seha obtenidocon

el modelode Kullback de independenciaentreobservadoresal quele corresponde

un 1< = O y consecuentementeno sirveparaconstruir intervalosde confianzaen la

hipótesisde no independencia.En estahipótesisse asumeque la tabla KxK es

generadapor una distribución multinontal de parámetros it., i4,...,K j=1,...,K
A: A:

Evidentemente>3>3‘y 1 . El modelodeKullback esun casoparticularde éste,
—1 •y—i

enel que it. = it ir El indice kappase puededefinir del siguientemodo:
ti

A: A:

>3 ~ >3 it>jt~
k—1 k—1

A: [5.3]
1

k—1
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del que la expresión[3.2] essuestimadormuestral
A
1<

Fleiss,Coheny Everitt [34] demuestranque suvarianzaasintóticaestádada

por la expresión:

A A+B-C
1< N(1-PYe

[5.4]

donde:

A =SP4(1 -
k— 1

A:
B =(1 —P)2 >3

-1

PC> <~.k~~k.)(1

A:

>3 P~JJP
1 + ~ )2

+ P)2

De [3.2]sededuce:

1 -P
A o

1-1< 1 -P
e

Dividiendo A, B y C por (1 - P,)
2 y teniendoen cuentala expresiónanterior,

seobtiene:

C =(P
0P, —2I’~

A A:
(1 P)

2
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= B =(1 A: 1<
(1 — >3P1(P. ~~k)

(1 —

queda lugar a una expresiónequivalentea [5.4]másfácil de calcular:

¿2 = A’+B’C’ [5.5]
N(1 Pe)2

A partir de estavarianza y usandola normalidadtambiénasintóticade la
A

distribuciónde ic , un intervalodeconfianzaaproximado,conunnivel de confianza

de 100(1 — cx)
0/o es:

A A- A A
K~Z

12UA=K=1C+Z12UÁ [5.6]

Fleiss,Coheny Everitt [34] estudiarontambiénla distribución muestraldel
A
i< ponderadoenlashipótesisde independenciay no independenciade los observa-

dores,y encontraronquesu distribuciónestambiénasintóticamentenormalconva-

rianzas,en la hipótesisde independencia:

A: A:

= SYP1Pk(u’Jk ~ ~u’2> [5.7]

N(l—P~)
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y

= >3S”k(u’k (u’» +w)(1 A42 ~(g~—P«~>(1 %)2 [5.8]

N(1—P«~>)

en la hipótesisde no independenciaentreobservadores.

En ambasfórmulas:

K K

W’ =>3P,w11 u’.k =>3P1w~
3—1 ¿—1

Es fácil ver que las fórmulas [5.2]y [5.5]son unacasoparticularde las [5.7]

y [5.8],respectivamente,si w~=1 paratodo i y w~=0 paratodo i!=j

Parael casode múltiplesobservadores,aunquehay algunasaproximaciones

parciales(Fleiss[11]),no existetodavíaunafórmuladeusogeneralparala estimación

de a~ . Lina técnicamuy generalparaconstruir intervalosde confianzaa partir de

estadísticosdedistribuciónmuestraldesconocidaesla denominada“técnica jackknife”.

Estatécnicafue introducidapor Quenouille[35]comométodoparareducirel sesgo

en la estimaciónde parámetrosy mástardeTukey [36]propusosu usoparaobtener

un estadísticoT quepermitacontrastarhipótesisy construir intervalosdeconfianza.

Distintos autores(p.e. Kraemer [37], Fleiss y Davies [38], Schouten[28]) la han

aplicadoa diversasextensionesdel índicekappa.Una buenadescripción,asícomo

su relacióncon técnicassimilarespuedeverseen Efron y Gong [39].
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La técnica jackkn~fe consiste en lo siguiente: dada una muestra de 1V

observaciones,seconstruyen1V submuestras,cadaunadeellasdeN-1 elementos, por

eliminación sucesivade cadauna de las observaciones5.Paracadasubmuestrase
Acalculael estadísticode interés,enestecasoel índicekappa.Sea ic el estimadordel

índicekappaapartir de la muestray ~ el estimadora partir de la submuestra1, es

decir de la submuestrade la que se ha eliminado la observacióni. Se denomina

pseudovalorde esasubmuestraa:

A A
L(K) = NK — (1V — 1)ic z =

El estimadorjackknifede x esla mediaaritméticade los pseudovalores:

Ji (1<)

= [5.9]
1V

En una gran variedad de situacionesse ha demostrado(Arvesen [40] y

Arveseny Schmitz [41]),y en particular(Parr y Tolley [42])para toda función real

de proporcionesmultinomiales(tal como los distintos índices ic) con primera y

segundaderivadaparcialescontinuas,que, para grandesmuestras,el estimador

jackknife tieneunadistribuciónaproximadamentenormaly queun estimadorde su

varianzaes la varianzade los pseudovalores.Por lo tanto, el estadístico:

5

Aunque en la propuestainicial de Quenouille [35] y Tukey [36] se divide la muestra en n
submuestrasde k elementoscadauna (N=kn), en la actualidad(Efron y Gong [39J, Parry To]Jey[42]) es
más usadala formulaciónpresentadaaquí.
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T = 1(K) -K [5.10]
SI

1W

sedistribuye aproximadamentecomounat con 1V-) gradosde libertad. En [5.9],S~

esla desviaciónestándarde los pseudovalores,esdecir:

N
>3(í1(K) —1(K))

2
= 1=1

N-1

Por lo tanto,el errorestándarestimadopor estatécnicaparael índice kappa

estádadopor:

5
[5.11]

1W

y entoncesun intervaloaproximado,conun nivel deconfianzade 100(1

1(K) —
5. 5.

____ K =10<) + ta/2(N.q>

—a)% ,es:

[5.12]

Seemplearáesteprocedimientoparaconstruir los intervalosde confianzade

lasdistintasgeneralizacionesdel índicekappapropuestasen el capítulo4.



Descripción de los programas 49

6. DESCRIPCIÓNDE LOSPROGRAMAS

Paraimplementarlos cálculosde los índicesdescritosseescribióunnuevoprograma,

en FORTRAN 77, y se modificó otro de los existentesen el paqueteestadístico

PRESTA [3]. Los listadosde ambos,así como los de las subrutinasespecificas

correspondientesfiguran enel ApéndiceII.

Se modificóel programadeAnálisisde Tablasde Contingencia<CONTJN), que

calculabalos estadísticosparael análisisde independenciadedoscaracterescualita-

tivos (pruebasji-cuadradoy exactade Fisher)y de la validezde una clasificación

binomial (cálculode la sensibilidady especificidadcon susintervalosde confianza

al 950/o), paraincluir el cálculodel índicekappa(fórmula [3.2]con [3.5])enel casode

dosobservadores.El programacalculatambiénlos erroresestándarenlos supuestos

de independencia(fórmula [5.2])y deno independencia(fórmula [5.5])así comolos

estadísticosdeMcNemar [43],ehél casodeclasificacionesbinomiales,y el deStuart-

Maxwell [44],enel declasificacionesmultinomiales,paracontrastarla-homogeneidad

de las frecuenciasmarginalesque, comosecomentóenel Capítulo3, facilita la inter-

pretacióndel índice kappa.

Se escribió el programade Cálculo del indice kappapara múltiples observadores

(KAPMUL), queincluye diseñosincompletos,y acuerdopor pares(fórmulas [4.2]y

[4.3]),pormayoría(fórmulas[3.16]modificadasegúnapartado4.1y [4.1])y “acuerdos

RAND” (fórmulas [4.6]y [4.7]).En el casodeacuerdopor pares,acepta“pesos”para

los distintos desacuerdos,ofreciendopor defecto los pesosbicuadrados(fórmula

[3.9]).En todos los casosestimael error estándarpor la técnicajackkn¿fe (fórmula

15.11]) y calañatanto el índicekappacomosu estimadorjackkn¡fe(fórmula [5.9])y
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el intervalo de confianzaal 95% construidoen base a dicho estimador(fórmula

[5.12]).La proximidadentreel índice kappay su estimadorjackknife puedeusarse

como indicadordel gradode aproximaciónde estatécnica.

Paracontrastarla homogeneidadde lasfrecuenciasrñarginales;y dadoquela

generalizacióndel estadísticode McNemarpara múltiplesobservadores,debidaa

Cocinan [451,cuya válidez en el caso de medidassobre los mismossujetos fue

establecidapor Fleiss [46], sólo es aplicable a clasificaciones binomiales; se

implementóel métododesarrolladopor Landisy Koch [10]y Koch et al. [47]usando

ajustesa modelos lineales GSK (Grizzle, Starmery Koch [48]), aunquerequiere

diseñoscompletos.Existeunaextensióndelmétodoparadiseñosincompletos,debida

aKoch, Imrey y Reinfurt [30],pero sebasaen la hipótesisde independenciaentreel

mecanismoque determinalos datos faltantes y las variables del problema,que

parece,engeneral,demasiadorestrictivacomoparaimplementarlaen un programa

de uso general.

El método consume mucha memoria, ya que trabaja con matrices de

orden ((J—1)x(K—1 ))x(Jx(K—1)), (Jx(K—1))x((J—1)x(K—1)), (Jx(K—1 ))x(Jx(K—1)),

siendoJ el númerodeobservadoresy K el decategorías.El programaquesepresenta

enel ApéndiceII estáajustadoparalos 640 Kb quepermitemanejarel DOS y calcula

el estadísticoGSK sólosi K1 c 82 . Paraampliareselimite, si la memoriadisponible

lo permitiera,hayquemodificarlasdimensionesde losarray incluidosen la sentencia

DOUBLE PRECISION y el IP decontrolinmediatamenteanterioral bucle de la línea

7000.

Debido a la gran cantidadde tiempode cálculo requerido;sobretodo para
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generarlas permutacionesen el cálculodel acuerdoesperadopor mayoría(p.e. la

generaciónde las permutacionesparael acuerdosA9S y AE necesitanaproximada-

mente 40 y 65 horas,respectivamente,con un procesador486 a 70 Mhz) y los

estimadoresjackkn¿fe con diseño incompleto; el programaavisa del tiempo de

ejecuciónrestanteestimado,si éste es superiora 0,5 minutos, cuandocalcula los

acuerdosesperadosy el estimadorjackknife. Además,y en ordena optimizar este

tiempo, la primeravez quese ejecutaconun acuerdoRAND guardaen un archivo

las perMutacionesválidaspara eseacuerdo.La siguientevez que seejecuta, si el

archivo existe,las lee del mismo,reduciendoel tiempo necesario(p.e. a 73 minutos

en el mismo ordenadorparael acuerdoA95, aunquesiguenecesitando108 horas

parael acuerdoAE, paralos datosdelestudiosobreusoapropiadodela angioplastia

coronariapresentadoen el próximo capítulo).
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7. ESTUDIOSOBSERVACIONALES

Se presentantres estudios de precisión de clasificacionesclínicas, usandolas

generalizacionesdel índice K propuestas.Susobjetivosy diseñoson:

7.1 Primer estudio:

Setrata de un estudiodefactibilidadprevioaotroestudioparadeterminarel estado

actualde saludde la cohortede afectadospor el envenenamientoproducidopor el

consumode aceite de colza desnaturalizadoconocido como Síndromedel Aceite

Tóxico(SAT). Unadescripcióninicial delSAT puedeverseenGrandjeany Tarkowski

[49] y unarevisión másactualen Nadal y Tarkowski [50].El númerode personas

afectadasesaproximadamente20.000.El estudioparadeterminarel estadoactualde

salud(actualmenteen fase de preparacióndel manuscrito),serealizó en los 4.015

afectadospertenecientesa las7 UnidadesdeSeguimientodelSAT de la provinciade

Madrid; seusaroncomofuentesde datosla historia dínicay la exploracióndirecta

de los pacientesrealizadapor los médicosde las Unidadesrespectivas.Como las

exploracionesfueronllevadasa cabopor diferentesmédicos,seplanteóun estudio

previo de factibilidad (el que aquí se presenta)que incluyó la evaluaciónde la

precisióny la validezdedichasexploracionesparalasvariablesmáspotencialmente

influidas por la subjetividadde los observadores.Ademásde la presiónarterial,que

al ser una variable continua no se presenta,las variables del estudio fueron:

neuropatíaperiférica,clasificadaentresniveles:ausente,dudosay clara,codificadas

respectivamentecomo 1, 2 y 3; severidadde los cambiosesclerodermiformesde la

piel,clasificadaencuatroniveles:no esclerodermia,esclerodermialeve,esclerodermia

moderaday piel atrófica,codificadasde 1 a 4; y contracturasarticularesclasificada

como sí y no y codificadacomo1 y 2 respectivamente.
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Diseño:

Pacientes:Una muestrade convenienciade 10 pacientesafectadospor el SAT y

elegidospara cubrir todo el rango de grados de manifestacionesclínicas de la

enfermedad.

Observadores:Unamuestraaleatoriade 6 médicoselegidosentreel conjuntode los

9 queformaronpartedel estudiofinal sobreel estadode salud.

Procedimiento:Los seis médicoselegidosparticiparon,antesdel estudio,en un

semináriode 5 horasrealizadoen el DepartamentodeReumatologiadelHospital 12

de Octubrede Madrid, en el quemédicosespecialistasdel Hospital les instruyeron

en el protocolode recogidade lasvariables.El seminarioincluyó el examenclínico

de varios pacientes,distintos a los que luego participaron en el estudio de

factibilidad,afectadospor el SAT.

El estudioserealizó en la Unidadde Seguimientodel SAT de Vallecas.Para

evitar queun mismopacientetuvieraque servisto demasiadasvecespor un mismo

signo en un breveintervalo de tiempo, lo que le provocaríamolestiasy cansancio,

que podríaademásafectaral resultadode la exploración,seoptópor un diseñode

bloquesincompletosbalanceados(Fleiss[51])enel quecadapacienteesexaminado

por 3 médicos,cadamédicoexaminaa 5 pacientes,y cadaunode todoslos posibles

paresde médicosexaminaa 2 pacientes.En la Tabla11 semuestrael esquemade los

exámenesrealizados.Con este diseño,el factor de eficiencia (Fleiss [51]) para la

estimacióndel coeficientederepetibilidades0,8 que aparececomoun compromiso

razonable.Esteestudio,condiseñoincompletoeincluyendovariablesmultinomiales

ordinales,fue el origende estatesisal plantearla necesidadde la generalizacióndel

indice t< expuestaen el apartado4.2.



Estudiosobservacionales

Diseño de bloques

Tabla 11

incompletos balanceados usado en el Estudio del SAT

Paciente Médico 1 Médico 2 Médico 3 Médico4 Médico 5 Médico 6

1 x x x

2 x x x

3 x x x

4 x x x

5 x x x

6 x x x

7 x x x

8 x x x

9 x x

10 x x

Además,cadapacientefue examinadoconjuntamentepor otros dqs médicos

(un investigador“senior” del SAT y un especialistadelHospital 12 deOctubre)que

establecieronpor consensoel estadode cadavariablede estudio.Estamediciónse

usó comopatrónde oro paraevaluarla validezde las mediciones;aunquecomoel

estudiode la validez no es objeto de estatesis, los datos correspondientesno se

presentan.La secuenciade los cuatroexámenesen cadapacientese fijó aleatoria-

mente usandouna tabla de permutaciones.Los datos registradospara las tres

54
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variablesde interésfiguran en el ApéndiceIII.

Por imperativoséticos y legales,los pacientesfueroninformadospor escrito

dequesetratabadeun estudio,asícomodesusobjetivos;dequeseríaninformados

de los resultados;de quesu participacióneravoluntariay quesepodíanretirar en

cualquiermomento,sin tenerquedarexplicacionesy sin queello significaraninguna

renunciaa suderechoa la asistencia;y seles solicitó su consentimientotambiénpor

escritoy firmado. Paragarantizarla privacidadde los datos,no seintrodujoen los

archivos informáticos del estudio ningún dato que permitiera identificar a los

pacientes(nombre,dirección,etc.),sino sólo un númerode identificaciónasignado

en el momentode introducir los datosen el ordenador.El listadocon los nombres

de los pacientesy el númeroasignadoescustodiadopor el investigadorresponsable

del conjuntodelproyecto.

7.2 Segundo estudio:

El nevusflammeus(NF> o manchaen vino de Oportoesunamalformacióncaracterizada

por la presenciade capilaresectásicosendermis,quesemanifiestaclíicamenteen

forma de manchasde color rojizo, presentescasi siempredesdeel nacimiento.Su

incidenciaseestimaentreel 0,3 y el 0,5% de los reciénnacidos,si bien la incidencia

real podría ser mayor ya que en ocasionesel eritema fisiológico del neonato

enmascarala lesiónen los primerosdías.El tratamientodeelecciónen la actualidad

paraestaslesionesesla laserterapia(Enjoirasy Mulliken [52],Geronemus[53]),en

particularel láserde colorantepulsado(LCP) con unaduracióndepulso de360 ms

y una longitudde ondade585 nm.El resultadoesun dañoespecificoa los capilares

dérmicos,sin cicatricesy, generalmente,sin alteracionespigmentarias.La valoración

de la respuestadel NF al tratamientosebasaen el cambiocromáticodel angioma;
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aunquese han intentadootros procedimientosmásobjetivoscomo la espectrofo-

tometríao la microscopiatranscutánea;cuantificadodemodosubjetivoenporcentaje

de aclaramientorespectoal color inicial. Entre los factorespronósticosde esta

respuestase ha descritoel color de la lesión (Noe et al. [54]) tambiénapreciado

generalmentede manerasubjetiva.

Esteestudio(Pérez,Abrairaet al. [55])pretendeevaluarla concordanciaentre

las clasificaciones,realizadaspor distintosdermatólogos,tantodel color inicial de la

lesión comodel aclaramientoproducidopor el tratamiento.

Diseño:

Observaciones:Una muestraaleatoriade80 historiasdiucaselegidasentrelas1.500

correspondientesa los pacientes de NF tratados por LCP en el Servicio de

Dermatologíadel Hospital Ramóny Cajal de Madrid entre1989y 1995. A falta de

otro procedimientopara estimarel tamañomuestral, se usó, sobreestimándolo,el

conseguidopor Cicchetti [56],porel métodode simulacióndeMonteCarlo,parados

observadores(N=2K2, siendoK el númerode categorías>.

Observadores:Seis médicosdel Servicio de Dermatología;de ellos 3 son los que

habitualmentetratan a estos pacientes y los otros 3 fueron voluntarios con

experiencia en el diagnósticodel NF.

Procedimiento:El tratamientoserealizaensesionessucesivasy finalizacuando:i) el

paciente lo decide, bien porque se encuentrasatisfecho con el aclaramiento

conseguidoo porqueconsideraqueno merecela penaseguir;u)el médicoconsidera

queno seva a conseguirmásaclaramiento.En la visita inicial antesde comenzarel

tratamiento,y despuésde cadasesión,se toman fotografíasde la lesión, todascon

la mismacámaray los mismosparámetros(NixonF-601 conobjetivo AF micrinikon
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60 m 1/2.8, flash anulary películaEktacromeKodak 100 ASA) como ayudaenesta

decisión. De las historias clínicas seleccionadas,se tomaron 2 fotografías: la

correspondientea la visita inicial y otrapost-sesiónelegidaal azardeentretodaslas

sesionesrealizadaspara ese paciente, para cubrir el espectromás amplio de

aclaramientosposibles.Lasfotos inicialesfueronvistasy clasificadas,demodociego

e independientepor los 6 dermatólogos,segúnsu color en Rosa,Rojo y Violeta,

codificadoscomo 1, 2 y 3 respectivamente.Los 3 dermatólogosimplicadosen el

tratamientode los pacientes,tambiénde modo ciego e independiente,compararon

la fotos inicialesy la post-sesiónde cadapacientey cuantificaronel aclaramientoen

unaescalade O (ningúnaclaramiento)a 100 (aclaramientototal). Posteriormente,esta

escalafue categorizadaen los 4 niveles usadoshabitualmenteen este tipo de

estudios,codificadosde 1 a 4: 0 a 24, ausenciade aclaramiento;25 a 49, aclaramiento

pobre; 50 a 74, bueno;y 75 a 100 excelente.Los datosrecogidosfiguran en el

Apéndice IV.

Comoel estudionoserealizasobrepacientes,sinosobrefotografíasrecogidas

en la historia clínica, realizadascomo parte del tratamiento,no se consideróque

plantearaproblemaséticosy, por ello, no sesolicitó el consentimientoinformado.

7.3 Tercer estudio:

Se enmarcaen el Proyecto sobre “Uso apropiadode la angioplastiacoronaria

transiuminalpercutánea(ACTP> en España”[56], en el que,siguiendoel método

propuestopor Brook et al.. [32],sepretendeevaluarel usoapropiadodeestatécnica

de cardiologíaintervencionistaen España.El método,resumiendo,seestructuraen

tresfases:

Fase 1: Un grupode médicos,especialmenteentrenado,haceunarevisión crítica de
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la literaturacientífica sobreACTP producidahastala fechade inicio del proyecto.

Basándoseen estarevisión serealizaunasíntesisde la evidenciasobreutilización,

eficacia,efectividad,riesgosy costesdel procedimiento.Paralelamente,dos cardió-

logo¿y un expertoenel método,elaboranunalista decircunstanciasclínicasespecí-

ficasqueunpacientepuédepresentarparavalorarla posiblerealizaciónde la ACTP.

Esta lista, al constituir una clasificación,debeser exhaustiva(todo pacientedebe

poderser clasificadoen unacircunstanciaclínica) y excluyente(cadapacientesólo

puede ser clasificado en una). La lista construidaen este caso consta de 467

circunstancias,consideradasen dos posibles situaciones: “Riesgo quirúrgico

BAJO/MODERADO” y Riesgo quirúrgico ALTO”. A modo de ejemplo, en el

Apéndice V se muestran las 18 primeras.

Fase II: Un panelde 9 expertos;en estecasotres cardiólogosintervencionistas(que

practican la ACTP),trescardiólogosno intervencionistas(queno la practican),y tres

cirujanoscardíacos;usandola síntesisde la evidenciaobtenidaen la faseanterior,

puntúande 1 (totalmenteinapropiado)a 9 (totalmenteápropiado)el gradoen que,

para cadacircunstancia,el procedimientoes apropiado.En esteproyecto,y como

modificación del método original, a los panelistas se les pide comparar el

procedimiento con su alternativo, primero tratamiento médico (1) contra

revascularización(9) y despuéslasdostécnicasderevascularización:ACTP (1) contra

la cirugía aórticocoronaria(CAC) (9) paralas445primeras“circunstanciasclínicas”,

mientrasqueparalas 22 restantessólotratamientomédicocontraCAC. Si considera

queningunatécnicaesapropiadadeberesponder5. Comoel resultadofinal esel del

panel en su conjunto,a cadapanelistase le pide que comparelas dos técnicasde

revascularización,incluso aunque considereque lo apropiadoes el tratamiento

médico.En unaprimerarondalos expertospuntúande modoindependientey en

una segunda,y despuésde conocerlos resultadosde la primera,puedenmodificar
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su puntuación.

FaseIII: Enunamuestraaleatoriadehistoriasclínicasdepacientesquehayanrecibido

ACTP, sevalora lo apropiadode su uso, de acuerdocon lasdefinicionesobtenidas

en la faseanterior.

El estudioserealizóentrelasdosrondasde la FaseII, paraevaluarel acuerdo

entrelos expertos,actuándosesobre las 445 circunstanciasen que se comparabael

tratamiento médico contra la revascularizaciónen las dos situacionesde riesgo

quirúrgico. Se usaroncomodefinicionesde acuerdola másestrica(A9S) y la más

amplia (AB).
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8. RESULTADOS

Los resultadosparalos tresestudiosde precisiónpresentadosson:

8.1 Resultadosdel estudiodel SAT

Para todaslas variablesde este estudio,como el númerode observadoreses 6,

K1 =82 y por lo tanto,no se pudo calcularel estadísticoGSK paracontrastarla

homogeneidadde las frecuenciasmarginales.Comoconsecuenciade ello, sejuzgará

su homogeneidada partir de lasfrecuenciasestimadas.

8.1.1 Contracturas articulares

PRESTA PC V2 .2 12-JUL—1996

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBREDE LOS DATOS: contrac

CONDICIONES DEL DISEÑO

Nt CASOS:

N~ CASOS ELIMINADOS:

10
0

N~ VARIABLES:

N9 CATEGORíAS:

6 DISEÑO INCOMPLETO

2

FRECUENCIAS MARGINALES

CATEGORíA

CONDICION

I4ED2

MEU4
MED 5

MED 6

MED7

t’IEDS

1 2

1.000 .000

.400 .600

.400 .600

.400 .600

.600 .400

.400 .600

PROMEDIO .532 .467
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ACUERDO POR PARES

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR JACKKNIFE”:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

ACUERDO POR MAYORíA DE

.3827 ERROR ESTANDAR:

— .1257 .8910

3 OBSERVADORES

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR “JACKRNIFE~:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.3827 ERROR ESTANDAR:

— .1257 .8910

Enestecaso,enquesólo 3 observadoresclasificanacadaobservación,no seria

aconsejabledefinir una mayoríade sólo 2 observadores;en apoyode estaopinión,

si sedefiniera,seencontraríaunaproporciónde acuerdoobservadode 1 (con la que

no se puede calcular el índice kappa) que, comparándolocon los anteriores,

• claramentesobrevalorael acuerdo.

Se observaparaambasdefinicionesdeacuerdo,un índicekappamedianoen

la valoraciónde Landisy Koch [10] y pobreen la de Fleiss [11],comentadasen el

— capítulo3. La prevalenciamediaobservadaescercanaa 0,5 y, salvoparael primer

observador(MED2 en el listado), las frecuenciasmarginalesson similares, por lo

tanto,el índicekappano estáalteradopor lasparadojasdeFeinsteiny Cicchetti [14].

Se observatambiénquea pesardel pequeñotamañomuestral,la diferenciaentreel

índicekappay suestimaciónpor el método“jackknife’ no llega al 80/o y que,por lo

.6667

.4827

.3557

2267

.5000

.2240

3557

.2267

tanto, se puedeaceptarcon confianzala estimacióndel error estándarpor este
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método.Comoerade esperar,con tanpequeñotamañomuestral,la estimacióndel

índice kappa es imprecisa. Nótese, sin embargo, que el tamaño muestral se

correspondeconel necesariosegúnla estimaciónde Cicchetti [57], (N=8) corregido

por el factorde eficienciadeldiseñodelestudio.Es necesarioaclararquela fórmula

de Cicchetti seestablecióparados observadoresy paramásde dos categorías.En

basea este resultado,para el estudiodel nevusflammeusse sobredimensionóel

tamañoestimadopor la mismafórmula.

Si seelimina del análisisal observadormásdiscrepantesegúnlasfrecuencias

marginales(MED2), los indicesaumentan(0,5296conEE=0,2559parael acuerdopor

paresy 0,4545con EE=0,4036parael acuerdopor unanimidad).

8.1.2 Neuropatíaperiférica

PRESTA PC V2.2 12—JUL—1996

NALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBREDE LOS DATOS: neuro

CONDICIONES DEL DISEÑO

N2 CASOS: 10

N~ CASOS ELIMINADOS: o

N~ VARIABLES:

N9 CATEGORíAS:

6 DISEÑO INCOMPLETO

3

FRECUENCIAS MAR’GrNALES

CATEGORíA

COND2iCION

MED2

MED4

1 2 3

.400 .200 .400

.400 .600 .000

MED5 .600 .200 .200

MED6 .400 .200 .400

NED?

MEDS

.400 .200 .400

.400 .400 .200

PROMEDIO .433 .300 .267
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A> ACUERDO POR PARES SIN PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR “JACKKNIFE”:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.4995 ERROR ESTANDAR:

.1885 .8105

B) ACUERDO POR PARES CON PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

.8667

.6607

.6071

ESTIMADOR “JACKKNIFE”:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.6095 ERROR ESTANDAR:

.2197 .9992

MATRIZ DE PESOS USADA

1

1 1.00

2 .75 1.00

3 .00

2 3

.75 .00

.75

.75 1.00

C> ACUERDO POR MAYORíA DE 3 OBSERVADORES

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

.5000

.1176

.4334

ESTIMADOR JACKKNIFE:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.4373 ERROR ESTANDAR:

.0736 .8009

Los pesos usados,en la opción b), para el acuerdo por pares son los

bicuadrados(fórmula [3.9]>.Con todaslasopciones,seobservaun mayoracuerdoen

esta variable que en las contracturasarticulares(moderadoen las valoraciones

usadas,para ambasdefinicionesde acuerdo).Las prevalenciasmediasobservadas

paralas3 categoríasno sonmuy diferentes(recordemosquelos pacientesseeligieron

.6667

.3387

.4960

.1387

.1738

.1622

paratenerrepresentadotodoel espectrode manifestacionesclínicas>y, salvoparael
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segundoobservador(MED4), las frecuenciasmarginalestambiénparecensimilares.

El índicekappa,comoeradeesperar,esmayor parael acuerdopor paresconpesos,

y menor para el acuerdopor unanimidad.Como la variable es ordinal parece

razonableel uso de los pesos,sin embargo,el menor valor para el acuerdopor

unanimidadestáponiendode manifiestoquehay algúnobservadordiscrepante.Si

seelimina delanálisisel observadorMED4 (el másdiscrepantesegúnlasfrecuencias

marginales)todoslos índicesaumentan(0,7439 con EE=0,1727parael acuerdopor

pares sin pesos; 0,8888 con EE=0,08322para el acuerdopor pares con pesos

bicuadradosy 0,7379 con EE=0,2844parael acuerdopor unanimidad).

No hay prácticamentediferenciasentrelos índiceskappa estimadosen la

muestray susestimacionespor el método“jackknife”, y lasestimacionessontambién

muy imprecisas,sin embargo,y aunqueparaestavariable, por estarclasificadaen

tres categorías,el tamañomuestralnecesariosegúnla fórmula de Cicchetti sería

mayor, los erroresestándarson menoresqueparala váriableanteriot

8.1.3 Cambiosesclerodermiformes

PRESTA PC V2.2 17-JIIL-1996

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBRE DE LOS DATOS: esclero

CONDICIONES DEL DISEÑO

NS CASOS: 10

N
2 CASOS ELIMINADOS: O

N9 VARIABLES: 6 DISEÑO INCOMPLETO

N9 CATEGORíAS: 4



FRECUENCIAS MARGINALES

CATEGORíA

CONDICION

MED2

MED4

NEDS

MED 6

MED7

I4ED8

PROMEDIO

1 2 3 4

.400 .200 .200 .200

.600 .200 .200 .000

.200 .000 .400 .400

.200 .000 .400 .400

.400 .600 .000 .000

.400 .000 .400 .200

.367 .167 .267 .200

A> ACUERDO POR PARES SIN PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR JACKKNIFE:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.5552

.5757 ERROR ESTANDAR:

.2747 .8768

E) ACUERDO POR PARES CON PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

.9407

.6868

.8108

ESTIMADOR JACKKNIFE:

INTERVALO DE CÓNFIANZA AL 95%:

.8401 ERROR ESTANDAR:

.6019 1.0782

MATRIZ DE PESOS USADA

1

1.00 .89

.89 1.00

3 .56

2 3 4
.56 .00

.89

.89 1.00

56

89

4 .00 .56 .89 1.00

C> ACUERDO POR MAYORíA DE 3 OBSERVADORES

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO: .5000
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.6667

.2 507

.1343

.1062

1

2

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO: .0656
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INDICE KAPPAZ .4649

ESTIMADOR LTACKKNIFE: .4825 ERROR ESTANDAR: .1679

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .1060 .8589

Resultadosen todo análogosa los de la variable anterior,exceptoque hay

mayor diferencia,aunquesigue siendopequeña,entrelas estimacionesdel indice

kappaa partir de la muestracompletay lasobtenidaspor el método “jackknife”.

Si se comparanlos resultadosde las tresvariables,se observaque paralas

definicionesde acuerdocomunesa lastres (acuerdopor paressin pesosy acuerdo

por unanimidad>lasproporcionesde acuerdoobservadosonidénticas(0,6667y 0,5

respectivamente) y que las diferenciasencontradasen los índiceskappa lo son a

expensasdelasproporcionesdeacuerdoesperado,quedisminuyen,aumentandopor

ello el índicekappa,cuandoaumentael númerodecategoríasde la clasificación.Esto

no es un inconvenientedel índice, ya que justamentese trata de corregir por el

posibleacuerdopor azar,peroponedemanifiestootroaspectoa teneren cuentaen

la interpretaciónde este índice y en el diseño de estudios sobre precisión de

clasificaciones: las categoríasusadasen la clasificación debende ser las relevantes

parael problema,ya queun númeromásalto,o másbajo, alteraría,vía la proporción

de acuerdoesperado,el valor del índicekappa.

En baséa estosresultados,antesde procedercon el estudiodefinitivo sobre

el estadode saludde la cohortede afectadospor el Síndromedel Aceite Tóxico, se

realizóotro Seminariode Entrenamientoconlos nuevemédicosparticipantesenél,

en el que se presentaronestos resultados,comentándoseel moderadoacuerdo

encontradoy se repitieron los criterios de clasificaciónde las variables,con una

mayor participación,estavez, de los médicosparticipantes.
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8.2 Resultados del estudio del nevusflammeus

8.2.1 Color

Cuandoseevalúala concordanciaentrelos 6 dermatólogos,también

lo tanto, tampoco se puede calcular el estadístico

K1 =82 ypor

GSK para contrastar la

homogeneidadde las frecuenciasmarginales;sin embargocuandose estudiala de

los 3 que manejana estospacientes,sí sepuedecalcular.Como consecuencia,en el

primet casosejuzga la homogeneidada partir de lasfrecuenciasestimadasy en el

segundoserealizael contraste.

Todos los dermatólogos

PRESTA PC V2 .2 6-AGO—1996

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBREDE LOS DATOS: color

CONDICIONES DEL DISEÑO

N2 CASOS: 80

N2 CASOS ELIMINADOS: o
N2 VARIABLES:

N~ CATEGORíAS:

6 DISEÑO COMPLETO

3

FRECUENCIAS MARGINALES

CATEGORíA

1 2 3

.188 .637 .175

.275 .525 .200

.225 .587 .188

.325 .463 .213

.300 .463 .237

.213 .512 .275

67

CONDICION

A

E

C

D

E

E

PROMEDIO .254 .531 .215
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A> ACUERDO POR PARES SIN PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR “JACKKNIFE”:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

E> ACUERDO POR PARES CON PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR “JACKKNIFE:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.7665 ERROR ESTANDAR:

.6963 .8368

MATRIZ DE PESOS USADA

1

1 1.00

2

.75

2 .75 1.00

3 .00

3

.00

.75

.75 1.00

C> ACUERDO POR MAYORíA DE

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR JACKKNIFE:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

5 OBSERVADORES

.7500

1459

.7073

.7104 ERROR ESTANDAR:

.5954 .8254

Paratodoslos índices,seencuentraun acuerdo‘sustancial”en la valoración

de Landisy Koch, siendomayor, comosiempre,cuandoseusanlos pesos;en este

casoesnotablelo alto del indice deacuerdopor mayoría;las frecuenciasmarginales

son similares, exceptoquizás para el médicoA que tiendea clasificar una mayor

.7775

.3914

.6344

.6380 ERROR ESTANDAR:

.5479 .7280

• .0458

.9444

.7 661

.7622

.0357

.0585

proporción de “Rojo” y las prevalenciasestánalejadasde los valoresextremos,por
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lo que tampocoen esteestudioel índice kappaestáalteradopor las paradojasde

Feinsteiny Cicchetti. Las diferenciasentre los índices kappa y susestimaciones

jaclckn{fe son muy pequeñas,por lo tanto la estimacióndel error estándarpor esta

técnicaesmuyfiable; el error estándarespequeñoen todoslos casos,lo queilustra

que con estetamañomuestral tenemossuficienteprecisiónde la estimación.

Sólo los dermatólogosquetratanestapatología

PRESTA PC V2.2 6—AGO—1996

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBREDE LOS DATOS: color

CONDICIONES DEL DISEÑO

N~ CASOS:

N~ CASOS ELIMINADOS:

80

o
N

9 VARIABLES:

N2 CATEGORíAS:

3 DISEÑO COMPLETO

3

FRECUENCTAS MARGINALES

CATEGORíA

1 2

.275 .525 .200

.225 .587 .188

.325 .463 .213

.275 .525 .200

PRUEBA DE HOMOGENEIDAD DE LAS FRECUENCIAS MARGINALES

8.3479 G.L. : 4 p= .078560

A> ACUERDO POR PARES SIN PESOS

ESTADISTICO GSK:

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR JACKKNIFE”: .6489 ERROR ESTANDAR:

CONDICION

B

C

D

PROMEDIO

.7833

.3891

.6454

.0594

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .5321 .7657
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B> ACUERDO POR PARES CON PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO: .9458

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO: .7651

INDICE KAPPA: .7694

ESTIMADOR JACKKNIFE: .7739 ERROR ESTANDAR: .0440

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .6875 .8604

C) ACUERDO POR MAYORíA DE 3 OBSERVADORES

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO: .6750

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO: .1707

INDICE KAPPA: .6081

ESTIMADOR JACKKNIFE: .6110 ERROR ESTANDAR: .0651

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .4830 .7390

En las condicionesde este diseño K’ = 27 y sí se ha podido calcular el

estadísticoGSK, conel que no se puederechazarla hipótesisde homogeneidadde

las frecuenciasmarginalesal nivel de significación habitual de a=O,O5. Los pesos

usadosen la opción B) son los mismos que en el apartadoanterior (pesos

“bicuadrados”).

Estosresultadossonprácticamentesuperponiblesa los del apartadoanterior,

salvounaligeradisminuciónenel kappapor mayoría;hayquehacernotarqueahora

— la mayoríaesmásestrictapuessetrata de unanimidadya que, comoseseñalóen el

estudiodelSAI, consólo3 observadoresno esrecomendabledefinir unamayoríade

2, mientrasque para todos los dermatólogosse usó una mayoría de 5 sobre 6

observadores.

Concluyendo,la evaluaciónsubjetivadelcolor de los angiomaspor distintos
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dermatólogosessuficientementeprecisay no estáinfluida por la familiaridad conel

manejode los pacientesquelos padecen.

8.2.2 Aclaramiento

En las condicionesde diseñode esteestudio K’ = 64 y tambiénse ha podido

calcularel estadísticoGSK.

PRESTA PC V2.2

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBRE DE LOS DATOS: aclar

CONDICIONES DEL DISEÑO

N
9 CASOS:

N5 CASOS ELIMINADOS:

6—AGO—1996

80

o
N2 VARIABLES~

N5 CATEGORíAS:

3 DISEÑO COMPLETO

4

FRECUENCIAS MARGINALES

CATEGORíA

1 2 3 4

.050 .175 .325 .450

.050 .162 .412 .375

.038 .213 .275 .475

.046 .183 .338 .433

PRUEBA DE HOMOGENEIDAD DE LAS FRECUENCIAS MARGINALES

ESTADíSTICO GSK:

A> ACUERDO POR PARES SIN PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR “JACKKNIFE’:

8.2137 G.L. : 6 p .221885

.6625

.3346

.4928

.4955 ERROR ESTANDAR: .0503

CONDICION

BC

CC

DC

PROMEDIO

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .3965 .5944
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B> ACUERDO POR PARES CON PESOS

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO: .9611

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO: .8277

INDICE KAPPA: 7743

ESTIMADOR JACKKNIFE’: .7792 ERRORESTANDAR: .0355

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .7093 .8490

MATRIZ DE PESOS USADA

1 2 3 4

1 1.00 .89 .56 .00

2 .89 1.00 .89 .56

3 .56 .89 1.00 .89

4 .00 .56 .89 1.00

C> ACUERDO POR MAYORíA DE 3 OBSERVADORES

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO: .5000

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO: .1232

INDICE KAPPA: .4298

ESTIMADOR “JACKKNIFE’: .4321 ERROR ESTANDAR: .0577

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .3186 .5456

Se observaque no se puederechazarla hipótesisde frecuenciasmarginales

homogéneascon el nivel de significaciónde a=0,05;sin embargola prevalenciade

la primeracategoríade aclaramiento(de O a 24%) esmuy baja por lo que el indice

kapparesultapenalizado.Algunos autores,p.e. Elmore et al. [12],para evitar este

problemarecurrena un muestreoestratificadopara “enriquecer’la muestracon las

categoríasde bajaprevalencia.Aquí se ha preferidoel muestreoaleatoriobasadoen

nuestraopinión de que la primera paradojade Feinstein[14] no es realmenteuna

paradojay enqueespreferibleevaluarel sistemade clasificaciónen las condiciones

más parecidas a las de aplicación que sea posible: los evaluadores están

acostumbradosa las prevalenciasrealmenteexistentes,si seles presentaraunaserie

de fotografíasen las que la proporciónde “ausenciade aclaramiento”fuera varias
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vecesmayorque la habitual, esposibleque cambiaranlos criterios de clasificación

que se pretendenevaluar. Los índices encontradososcilan entre moderadoy

sustancial,siendoel másalto (0,7743)el calculadoconlos pesosbicuadradosquees

el indicadoparavariablesordinales.Si secalculael CCI paralasvariablesoriginales,

en la escalaO a 100, queesla alternativadeanálisisparavariablescontinuas,resulta

0,8837. Es de destacarque el CCI presuponedistribuciónnormal y nuestrosdatos

presentanunadistribuciónmuy sesgadaa la derecha.

Si, paraevitarel efectode la bajaprevalenciadela “ausenciadeaclaramiento”,

se colapsaranlas dos primerascategoríasen una sola, los indiceskappa resultan

0,5502conEE=0,0541parael acuerdopor paressin pesos;0,7653conEE=0,0358para

el acuerdopor paresconpesosbicuadradosy 0,4977conEE=0,0608parael acuerdo

por unanimidad,que no suponencambiossustancialescon los calculadospara el

diseñooriginal.

En resumen,nos inclinamospor el índicekappacon pesosbicuadradospara

la clasificaciónoriginal querevelaun acuerdosustancialentredermatólogos.

8.3 Resultadosdel estudiosobreuso apropiadade la angioplastia

En las condicionesde esteestudio K = 99 =82y, por lo tanto, no se ha podido

calcularel estadísticoGSK, y en consecuenciala homogeneidadde las frecuencias

marginalessejuzga a partir de las frecuenciasestimadas.
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8.3.1 Riesgoquirúrgico BAJO! MODERADO

PRESTA PC V2 .2 14-OCT-1996

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBRE DE LOS DATOS: rbajoa

CONDICIONES DEL DISEÑO

N
9 CASOS: 445

NS CASOS ELIMINADOS:

NS VARIABLES:

N5 CATEGORíAS:

9 DISEÑO COMPLETO

9

FRECUENCIAS MARGINALES

CATEGORíA

CONDICION 1 2 3 4 5 6. 7 8 9

.020 .007 .009 .000 .000 .004 .022 180 .757

043 .052 .054 .063 .151 .112 .153 .166 .207

007 .099 .043 .124 .070 .101 .119 .231 .207

.276 .022 .049 .022 .083 .004 .009 .036 .497

288 .049 .025 .067 .079 .052 .103 .160 .178

.022 .101 .090 .072 .079 .139 .108 .220 .169

076 .124 .022 .013 .070 .022 .079 .151 .443

162 .054 .074 .002 .090 .018 .081 .061 .458

.234 .000 .025 .000 .135 .004 .052 .000 .551

PROMEDIO

ACUERDO POR RAND:

.125 .056 .043 .040 .084 .051 .081 .134 .385

A95

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO:

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR ‘JACKKNIFE’:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.2502 ERROR ESTANDAR:

.2115 .2890

Seobserva,comoerade esperarparaestetamañomuestral,quela estimación

“jackknife” prácticamentecoincide con la obtenidaen la muestray que el error

MEDí

MED2

MED3

MED4

MED5

MED 6

MED?

MED8

MED9

.2562

.0081

.2501

.0200

estándares muy pequeño,por lo tanto la estimaciónes muy precisa.El acuerdo
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observadoesmediano;lasfrecuenciasmarginalesnoparecenhomogéneas,mostrando

unallamativadistribuciónbimodal,conlasmodasen los extremos;resultatambién

llamativola inversiónde lasmodasdelMEDS. Se observatambiénquela proporción

de acuerdoesperadoen la hipótesisde independenciaesmuy bajoy, por lo tanto,

no hay apenasdiferenciaentreel acuerdoesperadoy el índice kappa.Teniendoen

cuenta la fórmula [4.7] para la proporción de acuerdosesperados;con nueve

categorías,no essorprendenteque con una definición muy estricta de acuerdo,el

acuerdoesperadosea despreciable.Paraevaluaresteresultadosenumeraron“las

condiciones clínicas” y se extrajeron 10 muestras,de tamaños diferentes, de

condicionesconsecutivasempezandoporunaelegidaal azar,y sobreellassehicieron

los cálculos.Los resultadosse muestranen la Tabla 11, dondese observaque en

todaslas muestras,salvoen una,serepiteel mismoresultado,es decir, el acuerdo

esperadoen la hipótesis de independenciaes cercanoa 0, y por lo tanto, la

proporción de acuerdoobservado,menoscostosade calcular,puedeser un buen

índice del acuerdo.

Usandola definiciónmenosestrictade acuerdo(AE), los resultadosson:

ACUERDO POR RAND: AE

PROPORCION DE ACUERDO OBSERVADO: .5236

PROPORCION DE ACUERDO ESPERADO: .2190

INDICE KAPPA: .3900

ESTIMADOR JACKKNIFE”: .3914 ERROR ESTAflDAR: .0262

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%: .3405 .4424

dondeseobservaun considerableaumentodel acuerdoobservado,perotambiéndel

acuerdo esperadoen la hipótesis de independencia,por lo que la corrección
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introducidapor el índicekappaahorasí es apreciable.

Tabla 11

Proporciónde acuerdoesperadoparaA9S enfunción del tamañomuestral

Tamaño

muestral

Proporcióndeacuerdo Indice kappa

Observado Esperado

5 0,0000 0,0000 0,000

10 0,0000 0,0000 0,0000

15 0,6667 0A770 03627

20 0,1500 0,0065 0,1444

25 0,1200 0,0205 0,1016

30 0,0333 0,0001 0,0333

35 0,1143 0,0003 0,1141

40 0,2000 0,0056 0,1955

50 0,1800 0,0026 0,1779

100 0,2200 0,0032 0,2175

76
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8.3.2 Riesgo quirúrgico ALTO

PRESTA PC ‘¿2.2 14-OCT-1996

ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA

NOMBREDE LOS DATOS: raltoa

CONDICIONES DEL DISEÑO

N~ CASOS:

N~ CASOS ELIMINADOS:

445

O

N~ VARIABLES:

N
2 CATEGORíAS:

9 DISEÑO COMPLETO

9

FRECUENCIAS MARGINALES

CATEGORíA

CONDICION 1 2 3 4 5 6 7 8 9

.020 .016 .000 .000 .007 .076 .191 .674 .016

.058 .056 .094 .088 .173 .139 .133 .119 .139

MED3

MED4

MED5

MED 6

MED7

MED8

MED9

PROMEDIO

ACUERDO POR RAND:

.045 .121 .124 .052 .031 .128 .171 .187 .142

.364 .036 .031 .016 .058 .004 .004 .013 .472

.330 .058 .047 .061 .070 .049 .108 .133 .144

.022 .101 .090 .076 .076 .139 .119 .258 .117

.124 .124 .034 .020 .092 .063 .070 .218 .256

.258 .049 .074 .018 .090 .025 .067 .038 .380

.234 .000 .025 .000 .137 .004 .054 .004 .542

.16-2 .062 .058 .037 .082 .070 .102 .183 .245

A9 5

PROPORCIONDE ACUERDOOBSERVADO:

PROPORCIONDE ACUERDOESPERADO:

INDICE KAPPA:

ESTIMADOR “JACKKNIFE:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.1732 ERROR ESTANDAR:

.1388 .2077

Resultadosen todo similares a la situación de riesgo bajo, tanto en

MEDí

MED2

.1753

.0025

.1732

.0178

la

distribución de las frecuenciasmarginales, como en los acuerdosobservadoy
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esperado,aunqueaquíalgo menores,la igualdadentrelos estimadoresmuestraly

‘jackknife” y el pequeñoerror estándardel estimador.

Parael acuerdoestadístico(AE):

ACUERDO POR RAND: AE

PROPORCIONDE ACUERDOOBSERVADO:

PROPORCIONDE ACUERDOESPERADO:

INDICE KAPPA:

.4539

.1144

3834

ESTIMADOR “JACKKNIFE:

INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:

.3835 ERROR ESTANDAR:

.3387 .4284

Se repitela mismasituación,esdecir, el acuerdoparalassituacionesderiesgo

quirúrgicoalto esligeramentemenorque paratas de riesgobajo y con la definición

.0231

menosestrictade acuerdoaumentantanto el acuerdoobservadocomoel esperado.
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9. CONCLUSIONES

1.La generalización 4.2 del índice kappa permitió analizar el acuerdo entre

médicos en el estudio del SAI, en el que, por el carácter de las pruebas y de

los pacientes, era necesario recurrir a un diseño incómpleto.

2. La generalización 4.1 permite evaluar el acuerdo para diferentes definiciones

del mismo, lo que supone una ayuda en su interpretacion.

3. La generalización 4.3 tiene como principal incoveniente el tiempo de cálculo

necesario para generar las permutaciones que permiten calcular la proporción

de acuerdo esperado. Este inconveniente se matiza teniendo en cuenta que los

ordenadores personales más recientes, con procesador Pentium, son aproxima-

damente 3 veces más rápidos que el ordenador usado en esta tesis (Intel 486

a 70 MHz) al que corresponden los tiempos de cálculo presentados.

3.1 Para la definición más estricta (A9S) de acuerdo, además esta

proporción es muy cercana a cero y, por lo tanto, no supone ninguna

ventaja el uso del índice kappa.

3.2 Para la definición más lasa (AE), en que el acuerdo esperado ya es

importante, el tiempo de cálculo se dispara a 7 días (2,5 para generar

las permutaciones y el acuerdo esperado y 4,5 para el estimador

jackknzfe), obteniéndose un indice kappa similar al acuerdo observado

para la definición A95.

En definitiva nuestra propuesta es evaluar el acuerdo mediente el acuerdo

observado con la definición más estricta (A95>



Conclusiones 80

4. La precisión de la técnica jackkn¿fe, estimadapor la diferencia entre el

estimadormuestraly el estimadorjackknzfe,essuficienteinclusoparapequeños

tamañosmuestrales(n=10 en el estudiodel SAT).

5. En cuantoa los resultadosde los tresestudios-presentados:el acuerdoentre

médicosresultómoderadoenel estudiodelSAI, alto enel del nevusflammeus

y medianoen la primerarondade los panelistasparael usoapropiadode los

procedimientosquirurgicosparala enfermedadcoronaria,queponen,unavez

más,demanifiestola necesidaddeseguirinvestigandosobreel acuerdoentre

médicos en la percepción de las variables clínicas y de disponer de

herramientasmetodológicasparaello.
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APÉNDICE 1

Tablasa partir de las quese hanobtenidolos datosde la Figura1

Proporciónde acuerdosobservadosigual a 0,80

2 8

12 78

40 8

12 40

10 14

6 70

25 - 2

18 75

81

Prev. Media

0,12

0,20

0,35

0,50

Kappa

0,057

0,381

0,605

0,601
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Proporciónde acuerdosobservadosigual a 0,70

5 18

12 65

20 9

21 50

0’ 3

27 70

35 11

19 35

Proporciónde acuerdosobservadosigual a 0,60

0 4

36 60

30 26

14 30

15 7

33 45-

Prev. Media

0,20

0,35

0,50

82

Frey. Media

0,15

0,20

0,35

0,50

Kappa

-0,057

0,068

0,351

0,404

Kappa

-0,078

0,167

0,211



Apéndices 83

APÉNDICEII

Listado de los programas:

CONTIN: Análisisde tablasde contingencia,queincluye,el cálculodel índicekappa
parados observadores,con los erroresestándaren los supuestosde independencia
y no independencia,y los estadísticosdeMcNemary Stuart-Maxwell.

$ s torage: 2
C CONTIN.V2
C
C ANALIZA LA INDEPENDENCIA DE DOS CARACTERES CUALITATIVOS
C MEDIANTE LA CHI-CUADRADO
C
C y. ABRAIRA \ DPTO INVESTIGACION \ Hosp. ‘RAMON Y CAJAL - MADRID

C ENE 81
o MODIFICADO PEE 93 PARA INCLUIR KAPPA Y TESTS DE MoNEMAR
O MODIFICADO MAY 94 PARA EE PARA KAPA<>0 Y ESTADíSTICO DE STUART-MAXWELL
C

PROGEAM CONTIN
DIMENSION D(2000) ,TR(50> ,TC(40> ,NE(2> ,DD(4>
CHARACTER CLAVE*6, CLAPRO*6,NOM*9 ,NOMDAT*16
CONMON ICOD, KKK, XNEP

ICAR1=50
ICAR2=40
OPEN (8,FILE=CONTIN.SAL>
CALL LEECLA (CLAVE>
CALL ACTPRE<65>

C
C LEE DATOS
C
310 WRITE(*, 100>
100 FORMAT(/ NOMBREDE LOS DATOS (<—a para acabar TABLAS DE CONTINGE

iNCIA> :
READ<*, 11O)NOM

110 PORMAT(A>
IP <NOM(9;9).NE. ‘> COTO 310
IP <NOM(1:1).EQ. ‘> GOTO 1011

2200 WRITE<*, 120>
120 PORMAT(// ESTOS DATOS SON UNA TABLA DE CONTINGENCIA (S/N> [N]

it
IRES=RUM(66, 78. 0, 0., 0.)
IP (IRES.GT.90> IRES=IRES-32
IP (IRES.NE.83.AND.IRES.NE.78> GOTO 2200
IP (NIRA(NOM,1,NOMDAT,0,0).EQ.1) GOTO 1000

PAUSE <P> NO EXISTEN DATOS CON ESE NOMBRE (~<~-~J para seguir>’
SOTO 310

1000 OPEN(1,FILE=NOMDAT,ACCESS= DIRECT ,RECL=26)
READ<1,REC=1>CLAPRO,NC,NV,NX, ICOD,NCA,LONAR,XNEP,NVNE
CLOSE (1)
NVNR= NSJ-NVNE
IP (NVNE.EQ.0.OR.IRES.EQ.78> GOTO 222
WRITE(*, 152)
CALL PITO(2>

152 FORI4AT<//’ ESTE ARCHIVO TIENE VARIABLES CON CODIGOS NO EXCLUYENTES
1/ NO PUEDE SER UNA TABLA DE CONTINGENCIA’>

GOTa 901
222 IP (ICOD.EQ.1.OR.IRES.EQ.78> GOTO 2010

WRITE(*, 151>
CALL PITO(2>

151 FORMAT(// ESTOS DATOS SON REALES. LAS TABLAS DE CONTINGENCIA DEBE
iN TENER DATOS ENTEROS’)
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GOTO 901
2010 LONRE=NV*ICOD*2

LONPRO= (25+LONRE>/LONRE
IP (CLAVE.EQ.CLAPRO) GOTO 1002
PAUSE ‘<P> LA PALABRA CLAVE DE

iseguir)
COTO 310

1002 IP <IRES.NE.83) GOTO 2
IF (NC.LE.ICAR2) GOTO 1
WRITE(*, 130>NC,2, ICAR2

130 FORNAT<//’ ESTE ARCHIVO TIENE .14,
1/’ EL PROGRAMA-SOLO ADMITE ,13,
GOTO 901

1 IP (NV.LE.ICAR1) GOTO 2

ESOS DATOS NO ES LA SUYA (4—a para

ESTADOSEN EL CARACTER’ ,I2

LO SIENTO>

WRITE(*, 130)NV,1,ICAR1
GOTO 901

2 IP (NCA.EQ.NC> COTO 1003
WRITE<*, 1010)NCA,NC

1010 FORI4AT(//’ ESTE ARCHIVO NO ESTA COMPLETO. TIENE’ ,15,
1’ CASOS Y DECLARO’ ,15)

PAUSE ‘ (<— para seguir>
NC=NCA

1003 OPEN(1, PILE=NOMDAT.ACCESS= ‘DIRECT’ ,RECL=LONRE)
KKR=1+LONPRO
IP (IRES.NE.83) COTO 2100
DO 5 I=1,NC

15= (1—1> *NV+1
CALL DATA(D(IJ) ,NSJ,NVNR, 1,1>

5 CONTINUE
NE (2> =NC
NE (1> =NV
CALL CABECE(S)
WRITE (6, 555, ERR=999 >NOM
WRITE(*, 555>NOM

555 PORMAT(/’ ANALISIS DE TABLAS
1’ PRUEBA DE ASOCIACION’)

COTO 2020
2100 CALL TABLA(NOM,NVNR,NC,NV,NE,D)
C

DE CONTINGENCIA’//’ ARCHIVO: ‘A!!

C CALCULA CHI-CUADRADO
C
2020 CLOSE(1)

IP (NE(1>.NE.2.OR.NE(2).NE.2)
IERR=0

1110 WRITE<*, 1101>
1101 FORMAT(//\’ QUIERE JI-CUADRADO (5) 0 FISHER (P> EJ~

IRES=RUI’I( 66 , 74 . , 0, 0. 0.
IP (IRES.GT.90) IRES=IRES-32
IP (IRES.NE.74.AND.IRES.NE.70) COTO 1110
IP (IRES.EQ.70) GOTO 1020

1100 CALL CHISQ<D,NE(1>,NE(2),CC,NGL,IERR,TR,TC)
1=1
GOTO <l0,20,30,30,40) IERR+1

30 CALL PITO(2)
WRITE (8,210, ERR=999>
WRITE < * 210)

210 PORMAT</¡ ALGUN CARACTER SOLO TIENE UN ESTADO Y/O’!
1’ ALGUN(OS) TEORICO(S) ES = 0.’)

COTO 900
VALOR(ES)

20 CALL PITO<2)
WRITE(8, 200,ERR=999>
WRITE (*,200)

200 PORMAT(//’ ALGUN(OS)
1’ 0 MAS DEL 20%

COTO 900
40 CALL PITO(2>

VALOR(ES> TEORICO(S) ES 1/
SON < 5’>

GOTO 1100

84

WRITE(8, 231,ERR=999)
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WRITE (*,231>
231 FORMATL/!’ LA PRUEBA JI-CUADRADO ES INAPLICABLE, VOY A USAR LA DE

lEISHER’>
1020 DO 1021 JJ=1,4
1021 DD<JJ>=D(JJ>

CALL FISHER(DD,XP>
NCOL=1
IP <XP.LT.2.> GOTO 3000
CALL PITO<2)
WRITE(8, 3010,ERR=999)
WRITE(*,3010>

3010 FORMAT (!!‘
IP (IERR.EQ.
COTO 1110

999 STOP 10
10 WRITE(, 220> CC,NGL

WRITE<8,220,ERR=999)CC,NGL
220 PORMAT<! JI-CUADRADO :‘,F8.2,’

NCOL=2
XP=PROB(1,CC,NGL, 0>

3000 IP (XP.GT. .05) GOTO 500

HAY DESBORDES EN EL CALCULO DEL TEST DE FISHER’)
4) GOTO 900

CON,14, GRADOS DE LIBERTAD’>

WRITE(*, 230>XP,NCOL
WRITE(8, 230, ERR=999>XP, NCOL

230 FORMAT(!’ EXISTE ASOCIACION ~=‘ ,F9.7,
COTO 900

500 WRITE<*,240)XP,NCOL
WRITE <8,240, ERR=999 > XP, NCOL

240 FORMAT(I’’ ESTE TEST NO DEMUESTRA ASOCIACION p=’,F9.7, ‘ (‘,12,
1’ COLA!S )‘>

C

O CALCULA SENSIBILIDAD Y ESPECIBILIDAD CON SUS IC AL 95% SI TABLA 2x2
O ASUI4E EL GOLO STANDAR EN EL CARACTER 1 Y EL ORDEN COMO - Y +

C
900 IF (NE(l).EQ.NE(2>.AND.NE(1>.EQ.2> THEN

WRITE<* 5010)
WRITE(8, 5010,ERR=999>

5010 FORMAT<!! ANALISIS DE VALIDEZ!’ (Asume que el
1’ referencia y que el l~ estado es el negativo)
write(*, 5020)
write (8, 5020, ERR=999>

5020 FORMATk’30X, ‘ IC AL 95%’)
it <iINT(D(2)+D(4>).EQ.0> COTO 5070

CALL INTCON(INT(D(2>+D<4> > ,int(D(4> > ,XI,XS,IER>
IP (IER.EQ.0> TITEN

write(*,5030> D<4) /<D<2>-.-D<4> ) ,XI,XS
write(8,5030,ERR=999> D<4)/(D(2)+D(4)> ,XI,XS

5030 PORMAT(’ Sensibilidad =‘,f6.3,5x,2f7.3)
el se
write(

t, 5040) D(4) ¡ <D(2)-~.D(4)
write<8,5040,ERR=999) D(4)/(D(2)-tD<4)

5040 FORMAT(’ Sensibilidad =‘,t6.3,9X, ‘Ver tablas’>
endí f

5070 it <INT<D<1)+D(3)>.EQ.0) COTO 5080
CALL INTCON<INT(D(1)+D(3) ) ,int(D(1) ) ,XI,XS,IER>
IP (IER.EQ.0) THEN
write <~,5050) D<1) / (D (1) +D (3)) ,XI, XS
write(8,5050,ERR=999) D(1)/(D(l)+D(3)) ,XI,XS

5050 FORMAT<’ Especificidad=’,f6.3,Sx,2f7.3)

carácter 1 es la’

else
write (~
write <8

5060 PORMAT(

,5060) D(1>/(D<1>+D<3)
,5060,ERR=999> D(1>/(D(l>+D<3>

Especificidad=’ ,f6.3,9X, ‘Ver tablas’)
endi f
ENDIP

C CALCULA KAPPA SI TABLA CUADRADA Y MCNEMAR SI 2x2 O STUART-MAXWELL SI NXN

COLA!S>

85

C

O
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5080 IF <NE(1>.EQ.NE<2>) THEN
CALL KAPPA<D,NE<1>,XKAP,EKAPO,EKAP1,XMAC,IER>
IP <IER.EQ.0.OR.IER.EQ.2) TEEN

IF <EKAPO.NE.0.> THEN
write(*,700) XKAP,EKAPO,PROB(3,XKAP/EKAPO, 0,0)
write<S,700,ERR=999> XKAP,EKAPO,PROB<3,XKAP/EKAPO, 0,0>

700 FORMAT<¡/’ ANALISIS DE CONCORDANCIA’!
1’ ESTADíSTICO KAPPA:’,F12.3,5X/’ E.E.’
1’ para KAPPA 0 :‘,P8.3,15X,p=’,t9.7)

ELSE
write(*,705> XKAP,EKAPO
write<8,705,ERR=999) XKAP,EKAPO

705 FORJYIAT<//’ANALISIS DE CONCORDANCIA’!
1’ ESTADíSTICO KAPPA:’,F12.3,5X¡’ E.E. para KAPPA= O :,F8.3)

ENDIF
‘<rite <*,707) EKAP1,XKAP~1.96*ekap1,XKAP.*1.96*EKAP1
write<8, 707,ERR=999> EKAP1,XKAP~1.96*EKAP1,XKAP,1.96*EKAP1

707 FORMAT< E.E. para KAPPA ESTIMADO:’,F5.3,5X, ‘I.C. al 95%:’
1,2 f7 .3>

ENOIP
IP <IER.EQ.0.OR.IER.EQ.1) THEN

WRITE <8,711,ERR=999>
711 FORMAT(!!’ PRUEBA DE HOMOGENEIDAD DE MARGINALES’)

IP (NE(1).EQ.2> TEEN
write<*,710) XMAC,PROB<1,XMAC, 1,0)
write(8,710ERR=999> XMAC,PROB<1,XMAC, 1,0)

710 FORMAT<’ ESTADíSTICO DE NcNEMAR:’,FS.3,14X, ‘p’,f9.7>
ELSE
write(*,713) XMAC,PROB(1,XMAC,NE(l>-l,0)
write<8,713,ERR=999> XNAC,PROB(1,XMAC,NE(1)-1, 0>

713 FORNAT< ESTADíSTICO DE STUART-NAXVELL:’,F8.3,7X, ‘p=,f9.7>

ENDIF
ENOIP

ENDIE
901 WRITE<*, 300)
300 FORIvIAT<!\’ OTRA TABLA DE CONTINGENCIA (S!N> EN]

IRES=RUN< 66, 78 . , 0, 0. , 0.
IP (IRES.GT.90) IRES=IRES-32
IP (IRES.EQ.83> GOTO 310
CLOSE<8)
WRITE(*, . (¡¡U’ QUIERES COPIA EN PAPEL (S!N) Es)
IQ=RUM(66, 83. , 0, 0., 0.>
IP (IQ.GT.90>IQ=IQ—32
IP (IQ.EQ.83) CALL COPIA(’CONTIN.sal)

1011 CONTINUE
ENO

$ STORAGE:2
SUBROUTINE KAPPA<A,N,XK,EKAPO,EKAP1,XNAC,IER)

C
C CALCULA EL KAPPA DE UNA TABLA DE CONTINGENCIA
C DESCRIPCIÓN DE LOS PARAMETROS
C A - MATRIZ N x N CONTENIENDOLA TABLA DE CONTINGENCIA
C N - DINENSION DE A

C XK - KAPPA

C EKAPO ERROR ESTANDAR PARA KAPPA=0
C ERAPí - ERROR ESTANDAR PARA KAPPA <>0

O XMAC - ESTADíSTICO DE MCNEMAR SI N2 O STUART-MAXVELL SI Nc>2

C IER - CODIGO DE ERROR

O 0 - SIN ERROR

O 1 - ACUERDOS ESPERADOS CON PROB 1

O 2 - NO SE PUEDE CALCULAR MCNEMAR O STUART-MAXVELL

C 3 - NO HAY ELEMENTOS EN LA TABLA

C V.Abraira \ Unidad de Biosestadística Clínica

C Hosp. Ramón y Cajal. Madrid
O
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DIMENSION Mí) ,TR(40) ,TC<40) ,L(39> ,M<39)
DOUBLE PRECISION D(39),VAR<39>,DET,MM(39>,DXMAC
IER=0

C
C CALCULA LA SUMA DE LAS FILAS
C
10 DO 95 I=1,N

TR <1 > = O
IJ=I-N
DO 90 J=1,N
IJ=IJ+N

90 TR<I)=TR(I>+A(IJ)
95 CONTINUE
C
C CALCULA LA SUMA DE COLUMNAS
C

IJ=0
DO 105 J=1,N

100
105

TC <J) = 0.
130 100 I=1,N
IJ=IJ+l
TC(J>=TC<J) +A(IJ)
OONTINUE

O
C CALCULA SUMA TOTAL
C

GT=0.
DO 110 I=l,N

110 GT=GT-.TR<I)
IP <GT.NE.0.) COTO 170
IER=3
RETURN

O
C CALCULA PROPORCION DE ACUERDOS OBSERVADOS Y ESPERADOS
C
170 XPO=0.

XPE= 0.

RPE=0.
DO 200 I=1,N
XPO=XPO+A( (1-1)

tN+I) /OT
XPE=XPE+TR(I) *TC<I> !GT**2.

200 RPE=RPE+TR<I>*TC(I)*(TR<I)+TC<I> )/GT**S.
IP (XPE.NE.1.) GOTO 300
IER=1
RETURN

300 XK=<XPO-XPEW(l.-XPE>
XA= O
XB= 0.
DO 400 I=1,N

DO 410 II=1,N
IP <I.ÉQ.II> GOTO 410
XB=XB+A( <1-1) tN+II) !GT*

410 CONTINUE
400 CONTINUE

XB=XB* (1. -XK> **2

C PRECUACION POR ERRORRES DE REDONDEO
IF <XPE+XPE”2.-RPE.LE.0) THEN

* (1. —2(K) !GT) * *2

(<TR(I>+TC<II)>!GT)**2.

EI(APO=0.
ELSE

EKAP0=SQRTUXPE+XPE**2.~RPE>!GT)!(1.~XPE)
BNDIF
EKAP1=SQRT< <XA+XB-XC> !GT> ¡ <1.-XPE)
IF <N.EQ.2> TREN

O MCNEMAR
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IF <A<2>eA(3).NE.O.> COTO 310
1ER2
RETURN

310 XNAC= (A(2) —A<3) )**2./ (A(2)-tA<3)
ELSE

C STUART-MAXVELL
LL=O
DO 500 I=l,N—1

D<í)=DBLE<TR(I) -TC<í>
DO 600 KK=l,I

lE <I.EQ.KK> THEN
VAR<LL+KK)=DBLE<TR<I)+TC<I)~~2.*AUí~1)*N+I)>

ELSE
VAR<LL+KK)=~DBLE<A<(I~l>*N+KK)+A<<KK~l>*N+I)

ENDIE
600 CONTINUE

LL=LL+I
500 CONTINUE

CALL DCOMPL <VAR, N-l)
CALL DMIN’J<VAR,N-l,DET,L,M>

lE <DET.NE.0.) COTo 510

IERr2
RETURN

510 CALL DGMPRD<D,VARá~~4,l,N-1,N-1)
CALL DGMPRD<P114,D,DXMAC,1,N-1,1)
XNAC=SNGL<DXMAC)
END1F
RETURN
END

$STORAGE:2
SUBROUTINE DCOMPL<A,M)

C
C VERSION DOBLE PRECISION DE COMPLE

C
C Dada una matriz simetrica como triangular inferior en A, la devuelve
o completa tambien en A. M es el orden de la matriz ==> A tendra
o <M-1)’~M!2 elementos en la entrada y M*M en la sálida.
o El orden maximo es 50. Para cambiarlo poner en la siguier4e DIMENSION
C el cuadrado del nuevo orden maximo
O

DIMENSION T(2500),A<1>
DOUBLE PRECISION T,A
IF <M.GT.50) STOP 33
DO 1 I=l,M

JJ= <1—1) *M
DO 1 J=l,M

lE (I—J> 3,4,4
3 L=I+ <J*J~J) ¡2

COTO 1
4 L=J+(I*I~I>!2
1 T<JJ+J>A(L>

I4~4=f4* M
DO 2 I=1,I’dM

2 A<I)=T<I>

RETURN
ENO

Las subrutinasDMINV y DGMPRD,usadasenéstey en el siguienteprograma,que
invierte unamatriz cuadraday multiplica dosmatricesgenerales,respectivamente,
han sidotomadasde la libreria SSP [58].

KAPMUL: Programaparael cálculodel índicekappaparamúltiplesobservadores,
aceptandodiseñosincompletos,distintos “pesos”y distintasdefinicionesde acuerdo.
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$storaqe:2
C KAPMUL.v2
C ANALISIS DE CONCORDANCIA
C CALCULA EL INDICE KAPPA PARA VARIABLES MULTINOMIALES Y VARIOS OBSERVADORES
C ACEPTA DATOS NO ESPECIFICADOS
C CALCULA ERROR ESTANDAR POR LA TECNICA JACKKNIFE
C
C V. ABRAIRA \ Unidad de Bloestadística Clínica
C J4osp. Ramón y Cajal. Madrid
C SEPTIEMBRE 92

C MODIFICADO MAYO 94 PARA OPTIMIZAR JACKKNIFE Y CORREGIR CALCULO E.E.
C modificado JUN 94 PARA INCLUIR HOMOGENEIDADDE MARGINALES POR GSK
C SI CAT**IVG’c82
O modificado SEP 94 PARA INCLUIR ACUERDOPOR MAYORíA

o MODIFICADO OCT 94 PARA INCLUIR ACUERDOSDE RAND
O MODIFICADO JUL 96 PARA INCLUIR JACKKNIFE EN PAND

C
PROGRAHKAPMUL
DIMENSIONX<l00),N(l00),IY(30>,IC(100,30>IB(100,30),ICV<l00>

1; PT<30) , PES <30, 30) ,NN(l0O) ,NM(l00) ,NNC<100) IPP(81> , IVAR<lO0)
DOUBLE PRECISION CON(128>,CB<8),VF<256hTEM(1296>,AAA(1296)

l,VP(6561) ,DET
C LAS DIMENSIONES DE IYWPTW, PESL> Y LA SEGUNDADE IC<,) Y IB<,>
O DEBEN SER MAYORESO IGUALES QUE NMAXC

CHARACTERNOMCV*6(100),CLAVE*6,NOM*9,NOMC*16,PCP*6,NOMBRE*17

l,DIS*l0 <2) ,MAY*7 (3) ,DRAND*3 <5)
COMIdON ICOD, KKK, XNEP
DATA NMAXC!30!EPS!.0000í!DIS!’INCOMPLETO’, ‘COMPLETO’!
DATA MAY!’MAYORIA’, ‘PARES’, ‘RAND:’!
DATA DRAND!’A95’, ‘A9R’, ‘A75’. ‘A7R’, ‘AE ‘!

C
NOMBRE(17:17)’$’
CALL LEECLA(CLAVE)
CALL ACTPRE(81)
write<*, ( ‘ ANALISIS DE CONCORDANCIA. VARIABLES MULTINOMIALES’

1)
O
O PREGUNTA POR ARCHIVO Y VARIABLES

O
551 ip=78

WRITE(*, 100)
100 FORMATL’’ NOMBREDE LOS DATOS <4—~ para terminar> :

READ(*, 200) NON
200 FORMAT<A)

IF <NOM<l:l).EQ.’ ‘> COTO 444
IF <NOM(9:9>.NE.’ ‘) COTO 551

IP <MIRA<NOM,1,NOMC,C,0>.EQ.l) GOTO 552
PAUSE ‘<P> NO EXISTEN DATOS CON ESE NOMBRE (<—~ para seguir)
COTO 551

552 OPEN (2,FILE=NOMC,ACCESS= ‘DIRECT’ ,RECL=26)

READ(2,REC=l,ERR=991> PCP,NC,NV,MS,ICOD,NA,NR,XNEP,ncne, ICMX
IF (CLAVE.EQ.PCP> COTO 84
PAUSE’<P> LA PALABRA CLAVE DE ESTOS DATOS NO ES LA SUYA ~ para

iseguir>
goto 572

84 IF (NA.EQ.NC) GOTO 1000
WRITE(*, 556> NA,NC

556 FORMATL’’ ‘cF> ESTE ARCHIVO NO ESTA COMPLETO. TIENE’ ,15,
1’ CASOS Y DECLARO’ ,I5>
pause ‘ (~—~ para seguir)

1000 CLOSE(2)
11 nvr=nv-ncne

IP (NVR.LE.1) TI-lEN
WRITE(*, 557>

557 PORMAT(!’ <P> ESTE ARCHIVO TIENE MENOS DE 2 VARIABLES NORMALES’)
COTO 572

ENDIF
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NP=N’V*ICOD
NP2=NP*2
MP= <25-i-NP2> !NP2
OPEN<2, FILE=NOMC , ACCESS=‘DIRECT’ , RECL=NP2>

22 WRITE<*,1l1) NVR
111 FORMAT<!’ ¿Cuántas variables va a analizar?

IVG=RUM(78,0.,1,2.,FLOAT<nvr)>
DO 4 I=1,IVG

45
121

<máximo: ‘ , i3, ‘

WRITE (*, 121)1
FORMAT<!I5, ‘~ variable :‘\)

CALL PREVAR(NOM(1:8bNV,NOMCV(I),ICV<I),0)
IP <ICV(I>.LE.0.OR.ICV<I).GT.NVR) THEN
WRITE<*, < ‘ Respuesta incorrecta’’)’>
GOTO 45
ENDIF
IF (I.EQ.1) COTO 4
DO 34 J=l,I-1

IP <ICV<I).EQ.ICV<J)> GOTO 37
continuo

GOTO 4
37 CALL PITO<2)

WRITE<*,
GOTO 45

VARIABLE REPETIDA’ ‘> ‘>

continuo
C

C PREGUNTAPOR TIPO DE ACUERDOY PESOS
O
500 JJ=MIRA<NON,2,NOMBRE<l:16) ,NA,212)

IP <JJ.EQ.l) TI-lEN

IP <IDELET<NOMBRE).NE.0) STOP 6
COTO 500

ENDIF
IP <JJ.EQ.4) STOP 2

C ARCHIVO *fl4~ PARA JACKKNIFE: En cada caso guarda
o lA : 1 caso eliminado; los demás valores irrelevantes
o JJ : n

9 observadores para ese caso
O IR : 1 ACUERDO
O E : CONTRIBUCION A XPO9 DE ESE CASO
oC XPE SIN ESE CASO
O NN<J) : O esa variable no está; 1 sí

OPEN<1,FILENOMBRE(l: 16) ,ACCESS= ‘DIRECT’
DO 501 I=l,NA

501 WRITE<1,REC=I)0,0,0,0.,0.,<0,II=1,IVG>
WRITE < * 38) NHAXC

33 FoRMAT<!’¿Cuántas categorías <máximo’,i3.
ICAT=RUM<78,0.,1,2.,FLOAT<NMAXC))
IM=2

RECL=214)

IOM=2
XLIM=IVG*LOGlO <FLOAT<ICAT>)
IF (IVG.GT.2.AND.XLIM.LE.38.) THEN

WRITE (*, 2000)
2000 FORMAT<!’ Acuerdo por mayoría <1) o todos

IM=RUM<78, 2. , 1, 1. ,2.
IP <IM.EQ.l> THEN

IF <IVG.EQ.9.AND.ICAT.EQ.9) THEN
2005 WRITE<*,2010)
2010 FORMAT(!’ Definiciones RAND

IM=RUM<78, 1. , 1, 1. ,3.
it <im.eq.2> COTO 2005

endi f
IP <IM.EQ.1> TEEN

WRITE<*,2020)IVG, ivo
2020 FORMAT(!’ ¿Cuántos

1’ máximo’,i3, >

IOM=RUi4 <78,
ELSE

<3) o estándar

los pares (2) L2] : ‘

<1) [1]: ‘U

observadores forman la mayoría?
i3,’]: ‘\)
FLOAT<IVG),1,2.,FLOAT(IVG))

<mínimo 2,

90

34

4

WRITE <~ ,2030)
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2030 FORI4AT(!’ Definiciones de ACUERDO:’!!

1’ 9 estricto <1)’!’ 9 relajado
2’ 7 relajado <4) ‘ ! ‘ estadístico

IRANDRUM<78, 1. , 1, 1. , 5.
ENDIF

ENDIF
ENDIF
IF (IM.EQ.2>
WRITE<*, (¡7
IP=RUM<66, 78. 0, 0. 0.)

IP <IP.GT.90>Ip=Ip—32
IP <IP.NE.83> TREN
DO 300 I=1,ICAT

DO 300 J=1,ICAT

TREN
QUIERES PESOS <S!N) [N)

(2)’!’
(5) [1]:

‘‘) ‘>

7 estricto

IP <I.EQ.J)
PES <1, J) = 1.

ELSE
PES <1, J) =0.

ENDIE
ELSE

DO 310 I=l,ICAT
DO 310 J=I,ICAT

PX=1.~FLOAT<J~I)**2./(FLOAT(íCAT)~l.>**2.
WRITE ( * , 378> 1 J, PX

378 FORMAT<’ PESO PARA LA COINCIDENCIA’13, ‘

PES<I,J)=RUM(82,PX,0,0. ,0.)
310 PES<J, I>=PES(I,J)

ENDIE
ENDIE
KKK= l+MP

[‘,F5.3,’]

NCQ= O
JPP=100

O comprueba límites para estadística GSK
IP <XLIM.LE.LOGl0(81.)) JPP=ICAT**IVG
IF <JPP.LE.8l) TREN

IGSR= 1
DO 7000 I=lJPP

7000 IPP(I)=0
ELSE

IGSK=0
ENDIF

.0
C LEE DATOS Y CALCULA FRECUENCIAS Y ACUERDO
C

DO 12 I=lIVG
N(I)=0

C N<I): N
2 DE CASOS

DO 12 J=1ICAT
12 IO(I,J)=0
C IC<I,J): FRECUENCIA DE CADA CATEGORíA EN CADA VARIABLE

XPOS=0.
IDC=l
IP <IM.NE.2> IACU=0
DO 10 I=1,NA

DO 13 J=l,ICAT
PT <0) = 0.

IY <0) =0
CALL DATA(X,NV,NVR,2,0>
IF <IM.EQ.3>

CALL RAND<X,ICV,IRAND,IR,IER>
IP (IER.NE.0) TREN

WRITE(*,979)I
FORMAT<!’ EL CASO’ ,I5,
CLOSE<2>
GOTO 551

ENDIF

NO ESTA COMPLETO’)
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ENDIF
IK= O
DO 123 J=l,IVG

NN(J) = O
IF (ABS(X<ICV<J>)-XNEP).LE.EPS> COTO 123

IF <ABS<X<ICV(J))-FLOAT<INT(X(ICV(J>)>)).GT.EPS)
IF <X<ICV<J>>.LT.l..OR.X(ICV<J>).GT.FLOAT<ICAT>)

NS OBSERVADORESEN ESTA OBSERVACION
RESPUESTA DEL OBSERVADOR1K
1 SI LA VARIABLE ENTRA

O 1K:
C IVAR(IK>:
C NN<J):
C IY<CAT): FRECUENCIA DE CADA CATEGORíA

IK=IK+1
IVAR<IK>=INT<X<ICV<J))>
NN <J) = 1
N <J) =n (J) +1
10 (J, INT<X(ICV(J) ) > ) =10 <J, INT<X<ICV(J) ) ) > +1

IY(INT<X<ICV<J) ) ) )=IY<INT(X(ICV<J) ) > )-4-l
123 CONTINUE

GOTO 1100
COTO 1100

IP <IK.NE.IVG) IDC=O
IF <IM.EQ.l.AND.IK.GE.IOM) THEN

IR=IREPET<IK, bM, IVAR)
IACU=IACU+IR

ENDIF
IP (IGSK.EQ.l.AND.IK.EQ.IVG> TREN

O MATRIZ PASA 05K
IND=l
DO 7010 J=1,IVG

IND=IND+INT<X(ICV<J>
IPP (IND> =IPP <IND> +1

END1F
IP <IK.LE.l.OR.<IM.EQ.

WRITE (1, REC=I)l,0,0,
NCQ=NCQ+1

—1.> *ICAT** <IVG—J>

l.AND. 1K. LT. ION)
0., 0.. <0,J=1,IVG)

WRITE<*, 988>1, ION

988 FORMAT<!’ EN EL CASO’ ,15,
1’ LO ELIMINO’)

IP <IK.EQ.0> GOTO 10
DO 128 J=l,ICAT

IP <IY<J>.EQ.0> GOTO 128
DO 129 JJ=1,IVC

lE (INT<X(ICV<JJ))).NE.J) GOTO 129
IC <JJ, J) ~IC <JJ, J) -1
N<JJ) =N <JJ) -1

CONTINUE
CONTINUE

qoto 10
ENDIE
IF (IM.EQ.2) TREN

XP=0.
DO 124 J=l,ICAT

DO 124 JJ=1,ICAT

TREN

OBSERVADORES.

XP=XP+PES(J,JJ> *IY<J> *IY<JJ>
ÑP=(xP~FLOATcíK))!(pLOA~r<Ix)*<íK~l.>>
XPOS=XPOS+XP

ENDIE
WRITE<l,REC=I)0,IK,IR,XP,0., <NN<J) ,J=l,IVG)

10 CONTINUE
IF (NA-NCQ.LE.l> TREN

WRITE(*, 1678>
1678 FORMAT(/!’ QUEDANMENOS DE DOS CASOS’)

GOTO 572
ENDIE
IP <IM.EQ.2> TREN

XPO=XPOS! <NA-NCQ>
ELSE

XPO=FLOAT<IACU> ! (NA-NCQ)

HAY MENOS DE’ ,I3,
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O
O IMPRIME RESULTADOS PARCIALES
0

OPEN (8,FILE=’KAPMUL.SAL)
CALL CABECE<8)

WRITE <~ 987)
WRITE (8, 987, ERR=878)

987 FORMAT<!’ ANALISIS DE CONCORDANCIA. INDICE KAPPA’)
WRITE<*,50) NOtA
WRITE<8,50,ERR=878> NOM

50 FORMAT<!!’
• WRITE<*,55)

WRITE(8, 55,
55 FORMAT(!!’

1,’ ELIMINADOS:
2’ Ns CATEGORíAS

IWW= <ICAT+9> ¡10
DO 600 íW=1,IWW

IJ=MINO <bAT, IW*10)
WRITE(~, 56) <J,J=(IW—1)~1O+l,IJ>
WRITE(8, 56,ERR=878) <J,J=(IW—1)~10.-1,IJ)

56 FORMAT(20X, ‘CATEGORíA’! CONDICION’ ,1017)
DO 101 I=l,IVG

ICAT
CASOS:’,117!’ N

5 CASOS’
4X, ‘DISEÑO ‘,A!
MARGINALES’)

DO 102 J=<IW—1)~1C-el,IJ
102 PT(J)=PT<J)+FLOAT(IC(I,J))!FLOAT(N(I))

WRíTE<Át57)NoMCV<I>,<FLOAT(IC(I,J)>!FLOAT<N<I)),J~<IW~1
101 WRITE<8, 57,ERR=878)NOMCV<I> , <FLOAT<IC<I,J> ) !FLOAT<N(I>

1~10+1, 15)
57 FORl4AT<1X,A,3X,10F7.3)

WRITE<~,59)<PT<I>!FLOAT<IVG),I=
WRITE(8,59,ERR=878) <PT<I)!FLOAT

59 FORMAT</’ PROMEDIO ‘,10F7.3>
600 CONTINUE

(IVG) ,I= <IW—l> *10+1, 15)

IF <IGSK.EQ.1.AND.IDC.EQ.1) TUEN
C
C ESTADíSTICO GSK
C

WRITE<t, 5064)

WRITE<8, 5064,ERR=878)
5064 FORMATk’!’ PRUEBA DE HOMOGENEIDADDE LAS FRECUENCIAS MARGINALES’>

DO 4010 í=1,JPP
DO 4010 J=1,JPP

K= <1-1> *J~~~J
IP <I.EQ.J> THEN

VP(K>=DBLE(IPP<I)
ELSE

VP (K) =-DBLE <IPP<I)
ENDIF

*DBLE<N(1>IPP(I>)!DBLE<N<1))**3

>*DBLE<IPP<J))!DBLE<N(l>)**3

4010 CONTINUE
IFILA=IVG* <ICAT-1>

II = 1 FI LA* Jpp
DO 3010 1=1,11

3010 AAA<I)=0.
JJPP=ICAT** <IVG-l>
IFI=0
DO 3015 i=í,IVG

NB=ICAT** <1—1>
NUNOS=ICAT** <IVG-I)

LB=NUNOS*ICAT
DO 3015 J=l,ICAT-1

IFI=1F14-1
DO 3013 II=l,NB

DO 3015 JJ=1,NUNOS
ICOL=NUNOS*<J~1)+LB*(II~1).eJJ

3015 AAA(IFILA* <ICOL—l>+IFI>=l.
CALL DGMPRD<AAA,VP,TEM,IFILA,JPP,JPP>

CALL DTRANS<AAA,VP,IFILA,JPP)

NOMBREDE LOS DATOS: ‘,A)
NA,NCQ,IVG,DIS<IDC+1) ,ICAT
ERR=878)NA,NCQ, IVG,DIS(IDC+1>
CONDICIONES DEL DISEÑO’!’ N2

,16!’ N2 VARIABLES:’,113,
‘112!!!,1OX, ‘FRECUENCIAS

93

~10+1, 15)

5= <1W— 1)
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CALL DGMPRD<TEM,VP,VF IFILA,JPP,IFILA>
IFILC= <IVG-l> * (ICAT-1)
II=IFILA~IFILC
DO 3020 1=1,11

3020 CON(I>=0.
DO 3000 J=l,ICAT-l

DO 3000 I=1,IVG—l

CON<IFILC*(ICAT~1>*I+<IFILC+IVG~l>

3000 CONTINUE
CALL DGMPRD<CON,’VFTEN, IFILC. IFILA, IFILA)
CALL DTRANS<CON,VP, IFILC, IFILA)
CALL DGMPRD<TEM,VP,VF, IFILC, IFILA, IFILC)

CALL DMIN’V<VF,IFILC,DET,NM,NI4C>
IP (DET.NE.0.) GOTO 3050
WRITE<*, 5066)
WRITE<S. 5066,ERR=878)

5066 FORMAT(’ No SE PUEDE CALCULAR EL ESTADíSTICO GSR’)
GOTO 5068

3050 CALL DGMPRD(CB,VF,TEM,1,IFILC,IFILC)
CALL DGMPRD(TEM,CB,CON,1,IFILC,1>

Yp=PROB(l,SNGL<CON(1)),IFILC,0>
WRITE(*,5062)CON<l>,IFILC,YP
WRITE<8,5062,ERR=878)CON<1),IFILC,YP

5062 FORMAT(’ ESTADíSTICO GSK:’,F26.4,

ENDIF
5068 WRITE<*.588)MAY(IM)

WRITE <8, 588, ERR=878>MAY(IM)
588 FORMAT(!!’ AOUERDOPOR ‘,A\>

IF <IN.EQ.l) TREN
WRITE <~5888) ION
WRITE<8, 7888,ERR=878) ION

5888 FORNAT(’ DE ‘,13, ‘ OBSERVADORES’\)
7888 FORPIAT(’e’,22x, ‘ DE ‘13,’ OBSERVADORES’\>

ENDIF
IF <IN.EQ.3) TREN

WRITE<*,5889) DRAND<IRAND)
WRITE<8,7889,ERR=878) DRAND<IRAND)
FORMAT<A\>5889

7889 FORMAT<’+’,22x,A\>

* <5—1) +1) =—1.

—IC(1,5> ) !DBLE(N<I)

,I4, f8.6>

ENDIF
WRITE<t58> XPO
WRITE<8,58,ERR=878) XPO

58 FORMAT<!!’ PROPORCIONDE ACUERDOOBSERVADO: ‘,F8.4)

0
O ACUERDOS ESPERADOS
C

IF <IDC.EQ.1) TREN
O disef¶o completo

IP <IM.EQ.1> TREN
O mayoria

O RANO

o por pares

CALL ESPMAY<íXMIN,IVG,ICAT,IOM,IC,N,NN,XPE)
ELSE
IF (IM.EQ.3) TREN

CALL ESPRAN<1,XMIN,IC,N,IRAND,XPE>
ELSE

XPE=0.
AA=FLOAT<N(1) >**2
DO 2223 J=l,IVG

DO 2223 K=J+1,IVG
DO 2223 JJ=1,ICAT

DO 2223 JJJ=1,ICAT
XPE=XPE+PES<55, 555) <5, 55> tIC <K,JJJ) ¡AA

XPE=2.
tXPE!<FLOAT(IVG)t<IVG—i.>>

2223

94
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ENDIF
END1 F

O ACUERDOSESPERADOSSACKKNIFE:
DO 2500 I=l,NA

KKK=I +MP
DO 2202 5=1,IVG

DO 2202 55=1,ICAT
IB <5,55) =IC <5,55)
CALL DATA<X,NV,NVR,2,0)
DO 2204 5=1,IVG

IB<J,INT<X<ICV<5>)>
CONTINUE
IF (IM.EQ.2) TREN

DISEÑO COMPLETO

)=IC (5, INT<X<ICV(5) ) > )—l

O POR PARES
XPES=0.
AA=FLOAT(N<l> -1> **2
DO 3223 5=l,IVG

DO 3223 K=5+1,IVG
DO 3223 55=l,ICAT

3223

2256

C MAYORíA

O RANO

2500

DO 3223 55J=l,ICAT
XPES=XPES+PES<55,555)

tIB<5,55) tIB<K,JJS> ¡AA
XPE5=2 . ~XPE5! <FLOAT<IVG> * (IVG-1.)>

ELSE
DO 2256 5=1,IVG

NNO<5) =N (5) -1
IP (IM.EQ.1> TREN

CALL ESPMAY(0,XMIN,IVG,ICAT,IOM,IB,NNC,NN,XPEJ)
ELSE

CALL ESPRAN<0,XMIN,IB,NNC,IRAND,XPES>
ENDIF

XTT=XMINt <NA-1>
lE <I.EQ.1.AND.XTT.GT. .5> WRITE<t,299) XTT
ENDIF
READ<1, REC=I> lA, 1K, IR, E
WRITE (1, REC=I) lA, 1K, IR, B, XPE5t (NA-1-NCQ)

CONTINUE
ELSE

O disefio incompleto
XPE=0.

DO 201 í=1,NA
IP <I.EQ.1> CALL ITIME<IHA,MINA,ISEA,ICA)
IP (í.EQ.2) TREN

CALL ITIME(IHD,MIND,ISED,ICD)

IR=IHD-IHA
IF <IR.LT.0> IH=IH+24
XNIN= <IHt6O.+FLOAT(MIND-MINA>+ (ISED+ICD!100.-

1 (ISEA+ICA!100 . > ) ¡60.) tNA

IP <XMIN.GE..5) WRITE<*,299) XMIN
299 FORMAT<!’ ** PACIENCIA **‘¡‘ EL TIEMPO ESTIMADO

1,’ RESTANTE ES’ ,F9.1, ‘ minutos’)
END1F

READ<1, REC=I
IF <IA.EQ.1>

DO 202 J=1,IVG
DO 203 55=l,ICAT

IB<5,55)
IP <NN<5).EQ.0) TREN

NM<5) =N <5)
ELSE

N~4 (5> =N <5) -1

ENDIF
CONTINUE
KKK=I+MP

DE CALCULO’

>IA,IK,IR,B,C, <NN<5),5=1,IVG)
GOTO 201

CALL DATA<X,NV,N’VR,2,0)
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IF <ABS<X(ICV(5))-XNEP)
IB <5, INT<X<ICV<5) ) ) > 1C

CONTINUE
IF <IM.EQ.1.AND.IDC.EQ.0) TEEN

.LE.EPS) GOTO 204
<5, INT<X(ICV<5> > ) >—1

O diseflo incompleto, por mayoría
CALL ESPMAY(0,XNIN, IVO, bAT, ION,

XPE=XPE+XP
ENDIF
IF <IM.EQ.2.AND.IDC.EQ.0) THEN

O disef¶o incompleto, por pares
Q= 0.
IKK=0
DO 223 5=1,IVG

IF(NN<J).EQ.0) GOTO 223
IKK=IKK+1
IF <IKK.EQ.IK> GOTO 223
DO 224 K=5+1,IVG

IP (NN(K>.EQ.0> GOTO 224
AA=FLOAT<N(5) )

tFLOAT<N<K))
DO 225 55=1,ICAT
DO 225 555=1,ICAT

Q=Q+PES<55,555) ~1C<5,

IC,N,NN,XP)

55> ~ (K, 555>/AA

CONTINUR
223 CONTINUE

XPE=XPE+2.tQ¡(FLOAT(IK)MIK-1.>)
END1F

O ACUERDOSESPERADOSJACKKNIFE: DISEÑO INCOMPLETO
XPES=0.
DO 1108 II=1,NA

IF <I.EQ.íI) GOTO 1108
READ<1,REC=II)IAC,IKC,IRC,BC,C,

IF <IAC.EQ.1) GOTO 1108
IP (IM.EQ.2) TEEN

(NNC<5> ,51,IVG>

O por pares
Q=0.
IKK=0
DO- 1223 J=l,IVG

IF<NNC<5).EQ.0) GOTO 1223
IKK=IKK+1
IP (IKK.EQ.IKC> COTO 1223

1225

1224
1223

DO 1224 R=5+1,IVG
IP <NNC(K) .EQ.0) GOTO 1224

AA=FLOAT<NN<5>>tPLOAT<NM<K>)
DO 1225 JJ=l,ICAT
Do 1225 JJS=1,ICAT

QQ+PES<55, 555) *IB(5, 55> ~IB <K, 555> ¡AA
CONTINUE

CONTINUE
XPES=XPEJ’i’2.tQ¡<FLOAT(IKC>t<IKC-1.>)
ELSE

CALL ESPMAY(0,XMIN,IVG,ICAT,IOM,IB,NN,NNC,Q)
XPÉJ=XPES+Q
ENDIF

1108 CONTINUE
WRITE<1,REC=I>IA,IR,IR,B,XPES, (NN<5>,5=1,IVG)

201 CONTINUE
ENDIF
IP <IDC.EQ.0> XPE=XPE¡<NA-NCQ)

6785 IP (ABS<1.-XPE) .GT.EPS> GOTO 7777
WRITE<t,9999)

9999 PORMAT<!¡’LA PROPORCIONDE ACUERDOESPERADO ES 1.’
1,’ NO SE PUEDE CALCULAR EL KAPPA’>
GOTO 8888

7777 XKAP= (XPO-XPE> ¡<1. -XPE>
WRITE(t,62) XPE,XKAP

WRITE<8,62,ERR=878) XPE,XKAP

o por mayoria

204
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62 FORMAT<’ PROPORCIONDE ACUERDOESPERADO:’,F9.4!¡’
1,’ KAPPA:’,F27.4>

INDICE’

SKAC=O.
MM=NA-NCQ
YKA=XKAP
SKA=0.
DO 1109 II=1,NA

READ<1,REC=II)IA,J5,IR,B,C
IF <IA.EQ.1) GOTO 1109
IF <ABS<C+1.-MM>.LE.EPS> GOTO 2011
IF (IN.EQ.2) TREN

SPO=XPOS-B
ELSE

SPO=FLOAT(IACU-IR>
ENDIE
SXK=<SPO-C> ! <MN-l.-C>
YKAS=YKA- <FLOAT<MM>-1.>

tSfl(
5KA SKA+YKAJ

SKAC=SKAC+YKAS**2.
1109 ‘ CONTINUE

XSKASKA¡MI4
VARKA=(SKAC- <SKAtt2. > ¡MM>! <MM-1.>

grandes, a veces negativo muy pequeñoo por errores de precision para muestras

IF <VARKA.LE.0> VARKA=0.
EEKA=SQRT(VARRA!MI4>

CALL PROBI (2, C.05,MM-1, 0,T,IE>

WRITE<t,661)XSKA,SQRT<VARKA> ,XSKA-TtSQRT<VARKA)
1, XSKAeTtSQRT<VARKA)
WRITE<8,661,ERR=878)XSKA,SQRT(VARKA>,XSKA~T*SQRT<VARKA)

1, XSKA+TtSQRT (VARKA)
661 FORI4AT<’ ESTIMADOR “JACKKNIFE”:’,F18.4,3X,’ERROR ESTANDAR:’,F9.4

1!’ INTERVALO DE CONFIANZA AL 95%:’,2X,2F8.4)
2011 IF <IP.EQ.83) TREN

WRITE<t, 662>
WRITE(8, 662,ERR=878)

662 FORMAT<¡!’ MATRIZ DE PESOS USADA>
DO 660 IW=1,IWW

I5=MINO <bAT, IW~10>
WRITE(t, 66) <5,5=<IW—1>tlO.1,IJ)

VJRITE(8, 66,ERR=878> (J,J=<IW-1>tlO-+1,IJ>

66 FoRMAT<¡YX,1017>
DO 69 I=1,ICAT
WRITE(t, 67)1, (PES<I,5) ,5=<IW—1>tlO+1,I5)

69 WRITE<8,67ERR=878)I, (PES<I,5> ,J<IW—1)~10+1,I5)
67 FORMAT<17,10F7.2)
660 CONTINUE

ENDIE
8888 CLOSE<1>

CLOSE<2)
CLOSE(8>

IF (IDELET<NOMBRE>.NE.O) STOP 6
WRITE<t, (!¡\‘ ‘ QUIERES COPIA EN PAPEL
IQ=RUN<66, 83 . , 0, 0. $ 0.
IF (IQ.GT.90)IQ=IQ—32
IF (IQ.EQ.83) CALL COPIA<’KAPMUL.sal’)
COTO 551

1100 WRITE<*,989>I,NOMCV<ICV(J>>
989 FORMAT<!’ EN EL CASO’ ,I5, ‘ LA VARIABLE

1’ NO ES ENTERA O ESTA FUERA DE RANGO’)
572 CLOSE<2>

COTO 551
878
991
444

<S!N> ES]

stop 10
stop 9
continue
end

97

$STORAGE:2
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SUBROUTINE DTRANS(A,B,NF,NC>
O TRANSPONEUNA MATRIZ
O VERSION DOBLE PRECISION
C
0 A MATRIZ DE ENTRADA
C B MATRIZ DE SALIDA TRANSPUESTA
0 NF NUMERO DE FILAS DE A Y COLUMNAS DE B
C NC NUMERODE COLUMNASDE A Y FILAS DE B

DOUBLE PRECISION A<1>,B<l>
DO 10 I=1,NC

DO 10 5=l,NF
10 B<<J—1)

tNC+I>=A<NFt(I—1)+J>
RETURÑ
END

$storage:2
SUBROUTINE RAND<X, 10V, IRAND, IR, IER)

O CALCULA ACUERDOSRAND EN EL ARRAY X
O X DATOS
C ICV VARIABLES A USAR
C IRAND DEFINICIÓN DE ACUERDO1=A95, 2=A9R, 3=A75, 4=A7R, 5=AE
O IR 0 NO SE CUMPLE, 1 SI
O IER O BIEN, 1 FALTAN OBSERVACIONES
C
O V. ABRAIRA OCT 94
O

DIMENSIÓN X<1>,ICV<l),B<9),IO<9bLI<3),LS<3>
COMMONICOD, KKK, XNEP
DATA EPS¡.00001¡LI¡1,4,7¡LS!3, 6,9!
IER=0

IR=0
IME=9
INA= 1
DO 10 5=1,9

IP <ABS<X<ICV<5h-XNEP).GT.EPS> GOTO 20
IER=1
RETURN

20 II=INT<X<ICV(J)>)
IF (II.GT.IMA> TREN

1MA II
5MA 5

ENDIF
IP <II.LT.IME) TREN

INE= II
SNES

ENDIF
10 CONTINUE

COTO <100,200,300,300,500) IRAND
100 IP <<IME.GE.1.AND.IMA.LE.3).OR.<IME.GE.4.AND.IMA.LE.6)

1.OR.<IME.GE.7.AND.IMA.LE.9>> IR=l
RETURN

200 IP <IMA—IME.LE.2> IR=1
RETURN

300 IME=9
IMA= 1
DO 310 5=1,9

IP <J.EQ.SMA.OR.5.EQ.SME> GOTO 310
II=INT<X<ICV(5)

IP <II.GT.IMA> TREN
IMA= II

ENDIF
IF <II.LT.IME) TREN

IME=II
ENDIF

310 CONTINUE
GOTO <100,200,999) IRAND—2

500 DO 600 1=1,9
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600 B(I)=X<ICV<í)

CALL ORDENA<9,B,IO>
MED=INT<B<IO(5)))
IMED <MED—1>¡3+1
IFU=O
Do 700 1=1,9

II=INT<X(ICV(I>
IP <II.GE.LI<IMED).AND.II.LE.LS<IMED>) COTO 700
IFU=IFU+1
IP (IFU.GE.3) COTO 800

700 CONTINUE
IR=1

SOd RETURN
999 STOP ‘ERROR IMPOSIBLE’

ENO

$storage:2
SUBROUTINE ORDENA<N,X, 10>

O
O DEGA EN 10 LOS INDICES DE LOS N DATOS X EN ORDEN CRECIENTE
O

DINENSION X<1),IO<1)
DO 1 I=1,N

1 IO<I>=I
IP <N.LE.1> RETURN
Do 2 5=2,N

1=5
3 IP (X<IO(I—í) ) .LE.X(IO(I) ) > COTO 2

IA10 <1>
10 <1> =10 (1—1)
10 <1—1> =IA
1=31-1
IP <I.GT.1) COTO 3

2 CONTINUE

RETURN
ENO

Sstorage:2
FUNCTION IREPET<5,L,IVAR)

O MIRA SI EN EL ARRAY IVAR, DE 5 ELEMENTOS PAY AL MENOS L REPETIDOS
O
C DEVUELVE en irepet
C 0 NO LAS HAY
O 1 SI LAS HAY

DIMENSION IVAR<1)
DO 10 55=1,5

ICON=í
DO 10 1=1,5

IP (I.EQ.55) COTO jO
IP <IVAR<5J>.NE.IVAR(I)) GOTO 10

ICON=ICON+1
IP (ICON.GE.L> COTO 20

10 CONTINUE

IREPET=0
RETURN

20 IREPET=1
RETURN
END

$STORAGE:2
SUBROUTINE ESPMAY<IT,XMIN,J,K,LIC,N,NN,XPE>

C CALCULA Y DEVUELVE EN XPE LA PROBABILIDAD DE ACUERDOSESPERADOS PORMAYORíA
O IT O NO IMPRIME TIEMPO Y LO DEVUELVE EN XMIN, 1 LO IMPRIME
O 5 NUMERODE OBSERVADORES
C K CATEGORíAS
O L MAYORíA
C 10 FRECUENCIAS ABSOLUTAS (OBS,CAT)
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C N<OBS) NUMERODE OBSERVACIONES
O NN<OBS) NO CONSIDERA LOS OBSERVADORES EN QUE NN<)=0
C XPE PROPORCIONDE ACUERDOSESPERADOS
O

DIMENSION 10<100,30> ,N<1) ,NN<1> ,IVAR(100>
double precision fa, fb, fmax
XPE=0.
IK= O
DO 100 i=1,5

100 IK=IK+NN<I)
IF <L.GT.IK> RETURN
fmaxáfloat<k)

ttiK-l
fa=O.
CALL ITIME <IRA, MINA, ISEA, lOA)

10 fb=fa
IF <DABS<FA-1000A.LE..00001) TREN

CALL ITIME(IHD,MIND, ISED, lCD)
IH=IHD-IHA
IF (IH.LT.O> IH=IH+24
XMIN=<IHt6O.-4’FLOAT<MIND-MINA>+(ISED+ICD¡100.-

l(ISEA+ICA¡100.>)/60.)tSNGL(tmax!1000.>
IF <IT.EQ.1.AND.XMIN.GT..5) WRIte<t199) xmin

199 FORMAT<¡’ “ PACIENCIA **‘,}‘ EL TIEMPO ESTIMADO DE CALCULO DE’
1,’ ACUERDOSESPERADOS ES’,F9.1, ‘ MINUTOS’)

ENOIP
do 20 jj=IK—1,O,--1

ivar(IK—jj )=int(fb¡float(k) ttjj )+1
fb=dinod<fb, float(k) “ji)

20 continue
IF (IREPET<IK,L,IVAR).EQ.0) GOTO 300

DO 200 55=1,5-1
IP (NN<JJ).EQ.í) GOTO 200
DO 250 L3+J-l.J5,-1

250 IVAR<LL+í>=IVAR<LL)
200 CONTINUE

XP=1.
DO 50 55=1,5

IP <NN(5J).EQ.0> GOTOSO
XP=XPtFLOAT<IC(55,IVAR(J5)) >!N<55>

50 CONTINUE
XPE=XPE+XP

300 fa=fa+1.
if <fa.le.fmax) qoto 10
RETURN
END

$STORAGE: 2
SUBROUTINE ESPRAN<IT,XMIN, IC,N, IRAND,XPE)

0 CALCULA Y DEVUELVE EN XPE LA PROBABILIDAD DE ACUERDOSRAND ESPERADOS
O IT 0 NO IMPRIME TIEMPO Y LO DEVUELVE EN XMIN, 1 LO IMPRIME

O 10 FRECUENCIAS ABSOLUTAS <OBS,CAT>
O N<OBS) NUMERODE OBSERVACIONES
C IRAND ACUERDO
O XPE PROPORCIONDE ACUERDOSESPERADOS
O

DIMENSION 10<100, 30) ,N<l> ,VAR<9) , icv<9) , IVAR<9)
CHARACTERNOMt9 <5) ,NOMAtl6
DOUBLE PRECISION FMAX, FA, FB,FC
DATA NOM¡’A95’, ‘A9R’, ‘A75’, ‘A7R’, ‘AB’!
DO 5 1=1,9

5 ICV(I>=I
XPE=0.
KK=NIRA(NOM(IRAND),4,NOMA,0,0>
OPEN (7, FILE=NOMA,ACCESS= ‘SEQUENTIAL’ , RECL=18

1, FORM=‘UNFORMATTED’)
IP <KK.EQ.1) TREN

cali ITIME<IRA,MINA, ISEA, ICA)
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260 READ<7,END=500)<IVAR<5hJ=1,9>
XP=1’
DO 250 55=1,9

XP=XP*FLOAT < IC (55, IVAR (55> ) ) ¡N (55>
250 OONTINUE

XPE=XPE+XP

COTO 260
500 CONTINUE

CALL ITIME<IRD,MIND, ISED, lCD>
IR=IHD-’IHA
IF <IR.LT.0) IR=IR+24
XMIN=II-1

t60.+FLOAT(MIND-MINA)+<ISED+ICD!l00.-
1 (ISEA+ICA¡100. > ) ¡60.
ELSE

WRITE<t, 100)
100 formatL’’ No existe archivo con las permutaciones.

1,’ Lo voy a crear’)
fmax=9. **9..4
fa=0.
CALL ITIME<IHA,MINA,ISEA,ICA)

10 fb=fa
IF <DARS<FA-í000.>.LE..0000l> TREN

CALL ITIME<IHD,MIND, ISED, lCD)
1 H=1 1-ID- IRA
IF (IH.LT.0> IR=IR+24

XMIN= <IRt6O.+FLOAT<MIND-MINA) +<ISED+ICD!100. -

1(ISEA+ICA¡100.)>¡60.>tSNGL<fmax!1000.)
IF <IT.EQ.1.AND.XMIN.GT..5> write(t,199) xmin

199 FORNAT<¡’ “ PACIENCIA **‘¡¡ EL TIEMPO ESTIMADO DE CALCULO DE’
1,< ACUERDOSESPERADOS ES’ ,F9.1, ‘ MINUTOS’)

ENDIF

do 20 jj=S,0,—l
FC= 9 * * 55
var <9-55) =int <fb!FC> +1.
fh=Dmod <fb, FC)

20 continuo
- CALL RAND(VAR,ICV,IRAND,IR,IER)

IP (IR.EQ.0> COTO 300
WRITE<7><INT<VAR<J>),5=1,9)
XP= 1.
DO 50 55=1,9

XP=XPtFLOAT<IC<55, INT<VAR<5J) > ) ) ¡N<55)
50 CONTINUE-

XPE=XPE+XP
300 fa=fa+1.

it <fa.le.fmax) goto 10
ENDIE
CLOSE<7)
RETURN
END
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APÉNDICEIII

Listado de los datosdel estudiodel SAT (parasu codificaciónvéasetexto, el signo
? correspondea datosno especificados,en estecaso,adatosno tomados)

1) Contracturasarticulares

PRE STA PC ‘¿2.2 13—JUN—1996

LISTADO DE DATOS

NOMBREDEL ARCHIVO: contrac

NUMERODE VARIABLES: 7

NUMERODE CASOS DECLARADOS:

CODIGO DE NO ESPECIFICADO:

LOS NOMBRESDE LAS VARIABLES SON:
1: MED2 2: MED4 3: MEDS

CON FORMATO Entero

lo INTRODUCIDOS:

—1.00000

4: MED6 5: MED7
6: MEDO

CASO NO.
1

CASO NO.

o
CASO NO.

o
CASO NO.

1
CASO NO.

1
CASO NO.

1
CASO NO.

o
CASO NO.

o
CASO NO.

1 1
CASO NO. - 10

‘o
-4

‘o

5

1
2 ? 2

2
2 2 2

3
1 2 ? 2

2 2 2 2

o o
6

1 1

2 1 2 ‘o ‘o

7
2 2 2 2 2

9
1 ? 2

9
2 1 2

2 2 2 1 1 2

2) Neuropatíaperiférica

P R E 5 T A PC ‘¿2.2

LISTADO DE DATOS

NOMBRE DEL ARCHIVO: neuro

10

13—JUN—1996

NUMERODE VARIABLES: 7 CON FORMATO Entero
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NUMERODE CASOS DECLARADOS:

CODIGO DE NO ESPECIFICADO:

LOS NOMBRESDE LAS VARIABLES SON
2: MED4 3: MEDS

lo INTRODUCIDOS: 10

—1.00000

4: MED6 5: MED7

1
‘o ‘o 1 ?

2
‘o

1
3

2
4

1

2 2 2

1 2
5

2 2 2 3 2
6

2 3 ? 2
7

1 1 2 2 1
8

2 ? 2 3 3
9

1
lo
2

3 ‘o ‘o

2 3 2 2

3) Cambiosesclerodermiformesen la piel

P R E 5 T A PC V2 .2 13—JU’N—1996

LISTADO DE DATOS

NOMBREDEL ARCHIVO: esclero

NUMERODE VARIABLES: 7

NUMERODE CASOS DECLARADOS:

CODIGO DE NO ESPECIFICADO:

LOS NOMBRES DE LAS VARIABLES
1: MED2 2: MED4 3:
6: MEDO

CASO NO.
4

CASO NO.
‘o

CASO NO.
‘o

CASO NO.
3

CON FORMATO Entero

10 INTRODUCIDOS:

—1.00000

SON

MEDS 4: MED6 5: MED7

1
‘o ‘o . 4
‘2 4 ‘o

2 4 4 2 2
3

4
3 3 2 3

1: MED2
6: MEDO

103

CASO NO.
1

CASO NO.
‘o

CASO NO.
‘o

CASO NO.
1

CASO NO.

2
CASO NO.

3
CASO NO.

‘o

CASO NO.
‘o

CASO NO.

3
CASO NO.

‘2

10

2 3 2 2 2
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‘o ‘o 2- 1

1 ? ?

4 ? 3

1 1

2 ? ‘o

1 2

CASO NO.
1

CASO NO.

1
CASO NO.

‘o

CASO NO.
‘o

CASO NO.
2

CASO NO.
‘o

5
‘o

6

1
7

3
8

1
9

2
lo
1

104



Apéndices 105

APÉNDICEIV

Listado de los datosdel estudiodel nevusflammeus.

1) Color: Los médicosE, C y D sonlos que habitualmentetratanaestospacientes;
los A, Ey F sonotrosdermátologosdelmismoServicio.Los coloresestáncodificados
como 1: Rosa;2: Rojo y 3: Violeta.

PRESTA PC ‘¿2.2 6—AGO—1996

LISTADO DE DATOS

NOMBREDEL ARCHIVO: color
NUMERO DE VARIABLES: 8

NUMERODE CASOS DECLARADOS:

CODIGO DE NO ESPECIFICADO:

80

CON FORMATO Entero

INTRODUCIDOS:

—1.00000

LOS NOMBRESDE LAS VARIABLES SON

1: A 2: E 3: C 4: D 5: E

CASO NO.

1
CASO NO.

3
CASO NO.

2
CASO NO.

1
CASO NO.

3
CASO NO.

2
CASO NO.

1
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

1
1
2
3
3
2
4
1
5
3
6
2
7
1
8
2
9
2

lo
2

11
2

12
2

13
2

14
2
15

1 1 1 1

3 3 3 3

2 2- 2 2

1 1 1 1

3 3 3 3

2 2 2 2

1 1 1 1

2 2 2 2

2 1 2 2

2 2 2 3

2 2 2 2

2 3 3 3

2 2 2 2

2 1 1 2

SO

6: F
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2 2 2 2 2 2
CASO NO. 16

1 1 1 1 1 1
CASO NO. 17

2 2 2 3 2 2
CASO NO. 18

2 1 2 1 1 2
CASO NO. 19

3 2 3 2 3 2
CASO NO. 20

2 - 2 2 2 2 2
CASO NO. 21

3 3 3 3 3 3
CASO NO. 22

1 1 1 1 1 1
CASO NO. 23

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 24

1 2 2 1 1 1
CASO NO. 25

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 26

1 1 1 1 1 2
CASO NO. 27

2 3 2 2 3 3
CASO NO. 28

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 29

1 1 1 1 1 1
CASO NO. 30

2 1 2 1 2 2
CASO NO. 31

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 32

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 33

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 34

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 35

2 2 2 1 1 2
CASO NO. 36

2 2 2 2 2 2
CASO NO. 37

3 3 3 2 3 2
CASO NO. 38

2 1 1 1 1 1
CASO NO. 39

2 1 1 1 1 2
CASO NO. 40

1 1 1 1 1 1
CASO NO. 41

2 1 1 1 2 1
CASO NO. 42

2 2 2 1 2 2
CASO NO. 43

1 1 1 1 1 2
CASO NO. 44

3 3 3 3 3 3
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45
1 1 1 1 1

2 2 2 2

2 2 2 2

2 3 3 3

1 2 1 1

3 3 3 3

3 2 3 3

2 2 2 3

2 2 2 2

3 2 2 3

2 2 2 3

3 3 3 3

1 1 1 1

2 2 1 1

2 2 2 2

2 2 2 3

2 3 2 2

1 1 1 1

1 1 2 2

1 1 1 2

3 2 3 2

2 2 2 2

3 3 3 3

2 2 1 2

2 3 2 2

3 3 3 3

3 2 3 3

2 3 2 2

2 2 3 3
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CASO NO
1

CASO NO.
2

CASO NO.

2
CASO NO.

3
CASO NO.

1
CASO NO.

2
CASO NO.

3

CASO NO.
2

CASO NO.
‘2

CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

3
CASO NO.

1
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

1
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

3
CASO NO.

2
CASO NO.

3
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

3
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

2
CASO NO.

46
2

47
2

48
3

4-9
1

50
3

51
3

52
2

53
2

54
2

55
2

56
3

57
1

58
1

59
2

60
2

61
2

62
1

63
1

64
1

65
3

66
2

67
3

68
2

69
2

70
3

71
3

72
2

‘73
2

74
2 2 2 3 2 3
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CASO NO. 75
3 3 3 3 3 3

CASO NO. 76
2 2 2 2 2 2

CASO NO.
2

CASO NO.

3
CASO NO.

77
2 2 1 1 1

78
3 2 3 3 3

‘79
1 1 2

CASQ NO. 80
2 2 2 2 2 2

2) Aclaramiento:Sólo medido por los médicos B, C y D; en las
nombrefiguranel aclaramientoen la escalaoriginal de O a 100y en
CC y DC el mismoaclaramientodespuésde categorizar

P R E 5 T A PC ‘¿2.2

variablesde ese
lasvariablesBC,

6—AGO—1996

LISTADO DE DATOS

NOMBRE DEL ARCHIVO: aclar
NUMERO DE VARIABLES: 6

NUMERODE CASOS DECLARADOS:

CODIGO DE NO ESPECIFICADO:

CON FORMATO Real

80 INTRODUCIDOS:

—1.00000

LOS NOMBRES DE
1: B

CASO NO
90

CASO NO.

70
CASO NO.

60
CASO NO.

2
3
3
3

LAS VARIABLES SON
2: C ‘3: D 4: BC

1
4 90 4 90 4

‘70 3 75 4

75 4 50 3

40 2 30 2 25 2
CASO NO.

80
CASO NO.

50
CASO NO.

80
CASO NO.

40
CASO NO.

70
CASO NO.

40
CASO NO.

85
CASO NO.

85

4

5
4

-6
3
7
4
8
2
9
3

lo
2

11
4

12
4

70 3 90 4

30 2 30 2

85 4 80 4

35 2 60 3

50 3 70 3

20 1 50 3

80 4 90 4

80 4 80 4

108

So

5: CC 6: DC
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CASO NO. 13
30 2 50 3 30 2

CASO NO. 14
50 3 60 3 50 3

CASO NO. 15
60 3 40 2 50 3

CASO NO. 16
50 3 50 3 40 2

CASO NO. 17
85 4 85 4 80 4

CASO NO. 18
100 4 100 4 100 4

CASO NO. 19
‘70 3 60 3 90 4

CASO NO. 20
50 3 50 3 45 2

CASO NO. 21
100 4 95 4 95 4

CASO NO. 22
40 2 60 3 60 3

CASO NO. 23
100 4 90 4 95 4

CASO NO. 24
90 4 85 4 90 4

CASO NO. 25
‘70 3 ‘70 3 ‘70 3

CASO NO. 26
65 3 65 3 60 3

CASO NO. 27
75 4 70 3 80 4

CASO NO. 28
40 2 45 2 50 3

CASO NO. 29
100- 4 95 4 100 4

CASO NO. 30
100 4 95 4 95 4

CASO NO. 31
90 4 80 4 90 4

CASO NO. 32
95 4 85 4 80 4

CASO NO. 33
100 4 95 4 100 4

CASO NO. 34
‘70 3 ‘70 - 3 60 3

CASO NO. 35
100 4 100 4 100 4

CASO NO. 36
50 3 55 3 50 3

CASO NO. 37
80 4 85 4 85 4

CASO NO. 38
85 4 60 3 90 4

CASO NO. 39
100 4 100 4 100 4

CASO NO. 40
‘70 3 60 3 ‘70 3

CASO NO. 41
15 1 20 1 30 2

CASO NO. 42
40 2 60 3 30 2
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CASO NO. 43
‘70 3 ‘70 3 40 2

CASO NO. 44
40 2 50 3 30 2

CASO NO. 45
85 4 ‘70 3 ‘70 3

CASO NO. 46
‘75 4 50 3 ‘70 3

CASO NO. 47
20 1 20 1 30 2

CASO NO. - 48
‘75 4 65 3 60 3

CASO NO. 49
15 1 40 2 40 2

CASO NO. 50
70 3 ‘70 3 80 4

CASO NO. 51
50 3 65 3 50 3

CASO NO. 52
40 2 60 3 ‘70 3

CASO NO. 53
50 4 95 4 90 4

CASO NO. 54
‘75 4 80 4 85 4

CASO NO. 55
75 4 55 3 80 4

CASO NO. 56
60 3 50 3 40 2

CASO NO. 5’7
75 4 85 4 80 4

CASO NO. 58
50 3 30 2 50 3

CASO NO. 59
‘70 3 50 3 40 2

CASO NO. 60
- 50 3 50 3 40 2

CASO NO. 61
100 4 100 4 100 4

CASO NO. 62
40 2 40 2 50 3

CASO NO. 63
30 2 25 2 20 1

CASO NO. 54
60 3 50 3 50 3

CASO NO. 65
50 3 45 2 60 3

CASO NO. 66
40 2 50 3 40 2

CASO NO. 6’7
10 2- 10 1 15 1

CASO NO. 68
70 3 75 4 80 4

CASO NO. 69
75 4 ‘70 3 80 4

CASO NO. ‘70
90 4 90 4 90 4

CASO NO. ‘71
80 4 75 4 ‘75 4

CASO NO. 72
60 3 45 2 45 2



Apéndices

CASO NO.
30

CASO NO.
‘70

CASO NO.
80

CASO NO.
90

CASO NO.
loo

CASO NO.
100

CASO NO.
90

CASO NO.
40

‘73
2

‘74
3

‘75
4

‘76
4

‘7’7
4

‘78
4

‘79
4

80
2

30 2 40 2

‘70 3 ‘75 4

85 4 90 4

90 4 95 4

95 4 100 4

90 4 90 4

90 4 80 4

35 2 20 1

711
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APÉNDICEV

Listado de 18 “circunstanciasclínicas” en las quesevalorael uso de la ACTP.

CAPÍTULO 1

ASINTOMÁTICOS

A. CON PRUEBA DE ESFUERZOPOSITIVA

1’ Enfermedadde tronco comúnizquierdo
FBI6 a) >50%

b) >30% y =50%
c) =20% y =30%

2. Enfermedadde tres vasos
FEVI a) >50~A

b) >30% y =50%
c) =20% y =30%

3. Enfermedadde dos vasoscon afectaciónde la descendenteanteriorproximal
FEVI a) >50%

b) >30% y =50%
c) =20% y =30%

4. Enfermedadde dos vasossin afectaciónde la descendenteanterior proximal
FEVJ a) >50%

b) >30% y =50%
c) =20% y =30%

5. Enfermedadde un vaso(descendenteanteriorproximal)
FEVI a) >50%

b) >30% y =50%
c) =20% y =30%

6. Enfermedadde un vaso(culaquieraque no seadescendenteanteriorproximal)
FBI a) >50%

b) >30% y =50%
c) =20% y =300/o

6 FEVI sonlas siglasde la pruebafuncionalcardíaca:Fracciónde Eyeccióndel VentrículoIzquierdo.
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